Atenuação da modulação vagal com o envelhecimento : análise da variabilidade de frequência cardíaca, sensibilidade do barorreflexo e arritmia sinusal respiratória by Oliveira Júnior, Evandro da Costa
DISSERTAÇÃO DE MESTRADO
ATENUAÇÃO DA MODULAÇÃO VAGAL COM O ENVELHECIMENTO:
ANÁLISE DA VARIABILIDADE DA FREQUÊNCIA CARDÍACA,
SENSIBILIDADE DO BARORREFLEXO E
ARRITMIA SINUSAL RESPIRATÓRIA
Evandro da Costa Oliveira Júnior






ATENUAÇÃO DA MODULAÇÃO VAGAL COM O ENVELHECIMENTO:
ANÁLISE DA VARIABILIDADE DA FREQUÊNCIA CARDÍACA,
SENSIBILIDADE DO BARORREFLEXO E
ARRITMIA SINUSAL RESPIRATÓRIA
Evandro da Costa Oliveira Júnior
Dissertação de Mestrado submetida ao Departamento de Engenharia
Elétrica como requisito parcial para obtenção
do grau de Mestre em Engenharia de Sistemas Eletrônicos e Automação
Banca Examinadora
FICHA CATALOGRÁFICA
OLIVEIRA JÚNIOR, EVANDRO DA COSTA
ATENUAÇÃO DA MODULAÇÃO VAGAL COM O ENVELHECIMENTO: ANÁLISE DA VARIABI-
LIDADE DA FREQUÊNCIA CARDÍACA, SENSIBILIDADE DO BARORREFLEXO E ARRITMIA
SINUSAL RESPIRATÓRIA [Distrito Federal] 2017.
xvi, 70 p., 210 x 297 mm (ENE/FT/UnB, Mestre, Engenharia Elétrica, 2017).
Dissertação de Mestrado - Universidade de Brasília, Faculdade de Tecnologia.
Departamento de Engenharia Elétrica
1. Base de dados Fantasia 2. Variabilidade de frequência cardíaca
3. Sensibilidade do barorreflexo 4. Arritmia sinusal respiratória
I. ENE/FT/UnB
REFERÊNCIA BIBLIOGRÁFICA
OLIVEIRA JÚNIOR, E.C. (2017). ATENUAÇÃO DA MODULAÇÃO VAGAL COM O
ENVELHECIMENTO: ANÁLISE DA VARIABILIDADE DA FREQUÊNCIA CARDÍACA,
SENSIBILIDADE DO BARORREFLEXO E ARRITMIA SINUSAL RESPIRATÓRIA. Dissertação de
Mestrado, Publicação PPGEA.DM 668/2017, Departamento de Engenharia Elétrica, Universidade de
Brasília, Brasília, DF, 70 p.
CESSÃO DE DIREITOS
AUTOR: Evandro da Costa Oliveira Júnior
TÍTULO: ATENUAÇÃO DA MODULAÇÃO VAGAL COM O ENVELHECIMENTO: ANÁLISE DA
VARIABILIDADE DA FREQUÊNCIA CARDÍACA, SENSIBILIDADE DO BARORREFLEXO E
ARRITMIA SINUSAL RESPIRATÓRIA.
GRAU: Mestre em Engenharia de Sistemas Eletrônicos e Automação ANO: 2017
É concedida à Universidade de Brasília permissão para reproduzir cópias desta Dissertação de Mestrado e
para emprestar ou vender tais cópias somente para propósitos acadêmicos e científicos. Os autores reservam
outros direitos de publicação e nenhuma parte dessa Dissertação de Mestrado pode ser reproduzida sem
autorização por escrito dos autores.
Evandro da Costa Oliveira Júnior
Depto. de Engenharia Elétrica (ENE) - FT
Universidade de Brasília (UnB)
Campus Darcy Ribeiro
CEP 70919-970 - Brasília - DF - Brasil
“Porque ainda que a figueira não floresça, nem haja fruto na videira; ainda que de-
cepcione o produto da oliveira, e os campos não produzam mantimento; ainda que as
ovelhas da malhada sejam arrebatadas, e nos currais não haja gado; Todavia eu me
alegrarei no Senhor; exultarei no Deus da minha salvação. O Senhor Deus é a minha
força, e fará os meus pés como os das cervas, e me fará andar sobre as minhas alturas.”
Habacuque 3:17-19
Agradecimentos
Agradeço primeiramente a Deus que me deu a oportunidade de realizar este trabalho,
mesmo em meio as dificuldades Ele me incetivou a continuar e não me deixou desistir.
Ele fez com que esta dissertação rendesse uma publicação na 39th Annual International
Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC’17) e
proporcionou uma viagem para Jeju na Coreia do Sul. A Ele seja dada toda honra,
glória para todo o sempre amém.
Agradeço à minha família especialmente à minha irmã Lucília e à minha prima Ma-
ralize que me ajudaram nos momentos difíceis e me possibilitaram alcançar esta con-
quista.
Agradeço à minha orientadora Flavia Maria por ter acreditado e apoiado meu trabalho
durante o período que estive pesquisando sob sua supervisão.
Agradeço aos meus colegas de pesquisa da Universidade de Brasília pelo apoio durante
toda a pesquisa.
Agradeço à Coordenação de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior (CAPES)
pelo apoio financeiro prestado por meio da bolsa de mestrado e à Fundação de Apoio à
Pesquisa do Distrito Federal (FAPDF) pela bolsa que possibilitou a minha participação
na EMBC’17.
Evandro da Costa Oliveira Júnior
RESUMO
O processo de envelhecimento leva a diversas mudanças no organismo humano, inclusive
na modulação do sistema nervoso autônomo (SNA). Neste estudo, foram calculados índices de
variabilidade da frequência cardíaca (VFC), sensibilidade do barorreflexo (BRS) e arritmia sinusal
respiratória (RSA) por meio do processamento de sinais de eletrocardiograma, pressão arterial e
respiração, nos domínios da frequência e do tempo.
O indicador da VFC foi estimado no domínio da frequência por meio da densidade espectral
de potência (DEP) dos intervalos R-R (IRR), resultantes do sinal de eletrocardiograma, para as
altas e baixas frequências.
Os índices de BRS foram obtidos por intermédio da relação entre os espectros dos sinais de
IRR e pressão arterial sistólica (PAS) e pela associação entre os sinais de IRR e PAS na função
de resposta em frequência (FRF). Os índices espectrais da BRS foram obtidos também usando
coerência entre os sinais e com a média das regiões de alta e baixa frequência (índice α). O
método da sequência foi usado para obter índices temporais da BRS, assim como, o método da
resposta ao impulso (RI), que é um método que utiliza o modelo autorregressivo com entrada
exógena (ARX) e permite obter a resposta ao impulso entre os sinais de PAS e IRR.
O indicador da RSA foi obtido de forma semelhante ao da BRS, em que foram utilizadas
a DEP e FRF para produzir os índices espectrais e a resposta ao impulso para obter os índices
temporais, sendo utilizadas as relações entre os sinais de IRR e volume pulmonar instantâneo
(VPI).
Foram usados dados de indivíduos jovens e idosos saudáveis da base de dados Fantasia do
Physionet. A base contém dados de eletrocardiograma e respiração de 40 voluntários, sendo 20
jovens entre 21 e 34 anos, e 20 idosos entre 68 e 85. O dado de pressão arterial existe para
metade do grupo. Cada subgrupo (voluntários jovens e idosos) tem um número igual de homens
e mulheres. Os sinais dos voluntários foram obtidos em posição supino enquanto assistiam ao
filme Fantasia (Disney, 1940) durante o experimento.
As análises estatísticas dos índices obtidos mostraram que a VFC é um forte indicador de mu-
danças no SNA de jovens e idosos, porém apesar dele ser um indicador muito aceito na literatura,
ele não é o único indicador capaz de fazer essa distinção. Foi possível identificar uma diminuição
da BRS de jovens para idosos nas baixas frequências utilizando o método da FFT (P=0,027) e
Welch (P=0,012). Mostrando que há uma influência da pressão no sistema.
Os mecanismos respiratórios também são afetados com a idade e os resultados da FRF e
resposta ao impulso mostraram isso. Os resultados mostraram que os indicadores da FRF nas
baixas frequências usando a FFT tiveram P<0,05 e para o método Welch um P=0,0134. Nas altas
frequências também foi obtido relevância estatística significativa nos dois métodos com P<0,01.
Na análise da magnitude da resposta ao impulso, foi obtido um P=0,003 e para o ganho dinâmico
o valor de P=0,008, que são medidas do sistema parassimpático.
Com esses resultados, foi possível concluir que o envelhecimento leva a uma atenuação da
modulação vagal de indivíduos idosos em comparação a voluntários jovens e apesar de o banco
Fantasia já ter sido usado em outros estudos, essa foi a primeira vez do conhecimento do autor,
que índices baseados na RI e na FRF foram utilizados nesse banco.
ABSTRACT
The aging process leads to diverse changes in the human organism, including in autonomic sys-
tem nervous (SNA) modulation. In this study, indices of heart rate variability (VFC), baroreflex
sensitivity (BRS) and respiratory sinus arrhythmia (RSA) were calculated through the processing
of electrocardiogram signals, arterial pressure and respiration, in the domains of frequency and
time.
The VFC indicator was estimated in the frequency domain by means of the spectral density
(PSD) of the R-R intervals(IRR), resulting from the electrocardiogram signal, for the high and
low frequencies.
The indices of BRS were obtained through the relation between the spectrum of IRR and sys-
tolic blood pressure (PAS) and the association between the signs of IRR and PAS in the frequency
response function (FRF). The spectral indices of the BRS were also obtained using coherence
between the signals and the average of the high and low frequency regions (index α). The method
of the sequence was used to obtain temporal indices of the BRS, as well as the method of impulse
response(RI), which is a method that uses the autorregressive model with input exogenous (ARX)
and allows to obtain the impulse response between the signals of PAS and IRR.
The RSA indicator was obtained similarly to the BRS indicator, in which DEP and FRF were
used to produce spectral indices, and the impulse response for obtaining the temporal indices, in
which the relations between IRR signals and instantaneous pulmonary volume (VPI) were used.
The data were used for healthy young and elderly subjects from the Fantasia database of
Physionet. The database contains electrocardiogram and respiration data of 40 volunteers, 20
young (21 and 34 years old), and 20 elderly (68 and 85 years old) adults. The blood pressure
data exists for half the group. Each subgroup (young and elderly volunteers) has an equal number
of men and women. The vital signs of the volunteers were obtained in a supine position while
watching the film Fantasia (Disney, 1940) during the experiment.
The statistical analyses of the indices obtained have shown that the VFC is a strong indicator
of changes in the SNA of young and elderly people. Although it is a very accepted indicator in
literature, it is not the only indicator capable of making that distinction. It was possible to identify
a decrease in the BRS of young adults compared to elderly adults at the low frequencies using
the FFT method (P = 0.027) and Welch (P = 0.012), and it was showed that there was a pressure
influence on the system.
Respiratory mechanisms were also affected by aging, and FRF’s results and impulse response
were affected too. The results showed that FRF indicators at low frequencies using FFT had
P<0.05, and P=0.0134 for the Welch method. At the high frequencies, it was also obtained sig-
nificant statistical relevance in the two methods with P<0.01. In the analysis of the magnitude of
the response to the impulse, it was obtained P=0.003, and P=0.008 for the dynamic gain, which
are measurements of the parasympathetic system.
From these results, it was concluded that aging leads to an attenuation of vagal modulation of
elderly individuals compared to young volunteers, and, although the Fantasia’s bank has already
been used in other studies, it was the first time of the author’s knowledge that indices based on
the RI and FRF were used in this bank.
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Sabe-se que as idades cronológica e biológica podem diferir consideravelmente em cada indi-
víduo. No entanto, mesmo na ausência de doença coexistente evidente, a idade avançada costuma
ser acompanhada por um declínio geral nas funções do sistema nervoso autônomo. Este declínio
pode ser observado especificamente por meio de alterações nas estruturas e funções cardíacas e
vasculares, afetando o controle de vasos sanguíneos, frequência cardíaca e respiração [1].
Avaliando a relação entre a amplitude das componentes de baixa frequência que diz respeito à
influência simpática do sistema nervoso no nódulo sinoatrial e a alta frequência que corresponde
à ação parassimpática, é possível avaliar deficiências no controle do sistema nervoso sobre a
frequência cardíaca, avaliar estresse fisiológico, medir o nível de maturidade em fetos e avaliar o
risco de morte súbita, por exemplo [2].
O controle de funções como a respiração, pressão arterial e circulação do sangue está re-
lacionado com o sistema nervoso autônomo (SNA). Na literatura existem diversos estudos que
avaliam o comportamento do SNA, em que geralmente é utilizada a análise do espectro de po-
tência da variabilidade da frequência cardíaca (VFC) [3] [4]. A VFC descreve as oscilações dos
intervalos entre batimentos cardíacos consecutivos, refletindo a atividade do SNA sobre o nódulo
sinusal. Índices quantitativos da VFC são obtidos a partir do sinal de eletrocardiograma (ECG).
Esse índice pode avaliar as mudanças na função autonômica [5] no envelhecimento fisiológico.
Além da VFC, existem outros indicadores capazes de avaliar o funcionamento do SNA. Dentre
eles se destacam a sensibilidade do barorreflexo (BRS) e a arritmia sinusal respiratória (RSA),
índices relacionados com a pressão e a respiração, respectivamente.
Indicadores podem ser obtidos por intermédio de métodos espectrais que avaliam os sinais
de ECG, pressão e respiração no domínio da frequência e por meio de métodos temporais que
avaliam os sinais no domínio do tempo, podendo-se usar ou não associação entre os sinais para
isso. A análise estatística dos índices do SNA obtidos para cada um dos métodos determina quão
sensíveis eles são às mudanças fisiológicas.
Dessa forma, os indicadores do SNA podem ser utilizados como uma maneira de avaliar se a
fisiologia de um indivíduo está funcionando adequadamente de acordo com a idade que possui,
se existe alguma anormalidade nos sinais e pode determinar o risco peroperatório de um paciente
[1].
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1.2 DEFINIÇÃO DO PROBLEMA
A análise da variabilidade da frequência cardíaca baseia-se no estudo do espectro da taxa de
batimento cardíaco para determinar índices do SNA relacionados ao controle cardiovascular [5].
Porém, essa técnica possui certas limitações. Uma vez que apenas a “saída” do sistema é avaliada,
uma oscilação nessa variável pode se dar devido a variações reais no SNA, mas também devido a
variações nas entradas do sistema, como a respiração e a pressão.
Para contornar essa limitação, métodos que utilizam de associações entre os sinais foram
criados. O método da resposta ao impulso (RI), por exemplo, é estimado utilizando um modelo
autorregressivo com entradas exógenas (ARX), capaz de criar uma equação que associa a entrada
em função da saída no domínio do tempo. Métodos como esse foram implementados por Javier
[6] e Chon [7] em seus estudos e mostraram resultados relevantes em distinguir voluntários usando
identificação de sistemas. Porém, por ser uma técnica mais recente, ela não foi suficientemente
testada e precisa de mais estudos que comprovem sua relevância científica.
1.3 OBJETIVOS DO PROJETO
Os objetivos deste trabalho são:
a) Estimar a variabilidade da frequência cardíaca no domínio da frequência, por meio da esti-
mação da densidade espectral de potência (DEP), usando os métodos da transformada rápida
de Fourier (FFT), Welch e autorregressivo (AR).
b) Estimar a sensibilidade do barorreflexo através da DEP dos sinais de ECG e pressão, e
através da função de resposta em frequência (FRF).
c) Estimar a arritmia sinusal respiratória no domínio da frequência pela DEP e pela FRF.
d) Estimar a VFC no domínio do tempo, por meio do método de resposta ao impulso, cujo
modelo do sistema possui como entrada o volume pulmonar instantâneo (VPI) e como saída
o intervalo R-R (IRR) e com o modelo com entrada pressão arterial sistólica (PAS) e saída
IRR.
e) Verificar de que forma estes mecanismos variam para indivíduos jovens e idosos saudáveis
da base de dados Fantasia, presente na plataforma Physionet [8].
1.4 CONTRIBUIÇÕES DO TRABALHO
Este estudo avalia, se com uma análise dos índices da VFC, BRS, RSA, FRF, RI e pelo método
proposto pela Sangkatumvong [9] é possível distinguir pessoas jovens de idosas. Embora existam
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vários artigos que mostram as mudanças no corpo humano devido ao processo de envelhecimento,
não foi encontrado nenhum que avaliasse as mudanças usando esses índices, com exceção da
VFC. E será mostrada a sensibilidade de cada um desses indicadores.
Será feito um comparativo simples dos métodos da FFT, Welch e AR. Em outros estudos
dessa área, geralmente é escolhido somente um método para calcular o espectro de potência, o
que deixa dúvidas se o resultado obtido por eles, poderia ter sido diferente, se fosse utilizado de
outros métodos.
Será apresentada a relação que as mudanças fisiológicas afetam no SNA. E será utilizado o
banco de dados Fantasia do Physionet para produzir os índices, que embora já tenha sido abordado
em estudos anteriores, não se tem o conhecimento de que se tenha utilizado índices de associação
entre sinais tais como o da resposta ao impulso e a FRF nesta base de dados.
1.5 APRESENTAÇÃO DO MANUSCRITO
Esta dissertação apresenta primeiramente no capítulo 2 os fundamentos teóricos das com-
ponentes fisiológicas que foram analisados durante o estudo e dos índices que foram obtidos,
além de uma descrição dos efeitos fisiológicos que esses índices sofrem com envelhecimento das
pessoas. Nesse capítulo também é feita uma breve descrição dos mais tradicionais métodos de
análise do espectro de potência e do funcionamento de métodos temporais como o da resposta ao
impulso.
Em seguida, o capítulo 3 descreve a metodologia utilizada ao longo do projeto, informando
os detalhes da base de dados que foi empregada; como foi feito o processamento dos sinais de
ECG, pressão e respiração; a definição dos métodos aplicados para gerar os índices que foram
analisados e uma descrição de como foi feita a análise estatística dos resultados.
Os resultados são apresentados no capítulo 4, em que são exibidos de forma objetiva por meio
de gráficos e tabelas. São apresentados os resultados da análise estatística feita, para verificar a
sensibilidade dos indicadores em diferenciar indivíduos jovens de idosos, bem como um breve
comentário sobre os resultados.
A discussão dos resultados e as conclusões obtidas estão no capítulo 5. Nesse capítulo são
feitas as considerações finais sobre todo o estudo que foi realizado, considerando os aspectos
fisiológicos, as implicações técnicas dos métodos aplicados e as propostas de trabalhos futuros.
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA
“Feliz é a pessoa que acha a sabedoria e que consegue
compreender as coisas, ” Provérbios 3:13
2.1 SISTEMA FISIOLÓGICO
2.1.1 Sistema Nervoso Autônomo
O cérebro comanda dois tipos de sistemas através do sistema nervoso central: o sistema volun-
tário, que controla os músculos voluntários, corpo e cabeça, e o sistema involuntário ou sistema
nervoso autônomo (SNA). O SNA inerva primeiramente a musculatura lisa de todos os órgãos, o
coração, as glândulas e mede a regulação neuronal do corpo humano. A função do SNA é manter
o meio interno do corpo balanceado. Essas características distinguem o SNA do Sistema Nervoso
Somático (SNS), pois este mede a comunicação aferente e eferente com o ambiente e, em maior
parte, é sujeito de controle voluntário e acessível pela consciência [10].
Uma das características principais do SNA é a presença de dois neurônios ligando o sistema
nervoso central ao órgão, enquanto no SNS dá-se a presença de somente um neurônio. O SNA
é também diferencialmente qualificado pela variação, agilidade e amplitude com a qual altera
o funcionamento visceral compondo tais reflexos autônomos [11]. Entretanto o SNA é associ-
ado à estimulação das atividades que ocorrem quando o corpo está em repouso, normalmente
utilizando-se da acetilcolina como neurotransmissor. Ele é responsável pela dor visceral (dos ór-
gãos internos), espasmos, arrepios, controle da temperatura corporal e até mesmo emoções como
nervosismo, permite aumentar a pressão sanguínea, aumentar a frequência respiratória entre ou-
tros [12].
O SNA é responsável por diversas funções conhecidas, porém os reflexos autônomos cardi-
ovasculares são os exemplos mais usados para elucidar a função do sistema nervoso autônomo,
pois são os que auxiliam a manter a frequência cardíaca e a pressão arterial (cuja alteração é per-
cebida pelos barorreceptores) [13]. O SNA é dividido em duas partes: sistema nervoso simpático
e o sistema nervoso parassimpático. A Figura 2.1 mostra com mais detalhes as funções às quais
o SNA está envolvido no corpo humano, separando as funções do sistema nervoso simpático e
parassimpático.
No sistema nervoso parassimpático, representado na parte esquerda da Figura 2.1, os neurô-
nios motores do tronco encefálico inervam os gânglios encontrados nos órgãos internos e es-
tes, inervam o órgão em que se encontram. Os axônios parassimpáticos do tronco encefálico
estendem-se aos órgãos internos em vários nervos cranianos, particularmente o nervo vagal. Esse
nervo vagal reveste uma parcela significativa do pulmão que representa a maior parte do estímulo
parassimpático. Por isso, se usa a atividade do nervo vagal para representar a ação do sistema
parassimpático.
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Figura 2.1: Sistema nervoso autônomo dividido em simpático e parassimpático.1
Já no sistema nervoso simpático, lado direito da Figura 2.1, os neurônios da medula espi-
nhal inervam uma série adjacente de gânglios e os neurônios desses gânglios inervam os órgãos
internos. O sistema simpático é rapidamente ativado em situações de estresse e em resposta a situ-
ações de perigo ou luta, causando um aumento da frequência cardíaca, pressão sanguínea para os
músculos e diminuição nas atividades do sistema digestivo. A relação entre o sistema simpático e
parassimpático do SNA e os efeitos deles na regulação do sistema cardiovascular e tom autônomo
é conhecida como balanço simpático-vagal [3].
Esses sistemas em uma pessoa saudável trabalham em harmonia, em que um complementa o
outro. Com o passar da idade, as pessoas vão tendo variações fisiológicas e o sistema não fica mais
em equilíbrio, trazendo uma série de alterações no sistema simpático e parassimpático, mesmo
na ausência de qualquer tipo de doença. Essas alterações refletem em uma diminuição geral das
funções cardíacas e vasculares, afetando a frequência cardíaca, pressão arterial e respiração [1].
2.1.2 Sistema Cardiorrespiratório
O sistema cardiorrespiratório é responsável por prover uma adequada oxigenação para todas
as partes do corpo. Ele entrega oxigênio para o sangue através do sistema respiratório e o sangue
entrega oxigênio para os músculos por meio do sistema cardiovascular [14]. Dessa forma, o
sistema cardiorespiratório nada mais é que a junção do sistema cardiovascular com o sistema
1Fonte: http://www.aprenda.bio.br/portal/?p=7477. Acessado em 18/06/2017.
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respiratório.
O sistema cardiovascular, ou circulatório, é constituído por coração (miocárdio), vasos san-
guíneos e sangue. Sua principal função é transportar oxigênio, fornecer nutrientes como glicose
e ácidos graxos, transportar hormônios e remover resíduos metabólicos dos tecidos ativos.
O coração é o órgão central da circulação. Ele é responsável por impulsionar o sangue para
vasos denominados artérias. Estas se ramificam em arteríolas e em seguida em capilares, cujas
funções incluem a de fazer a troca gasosa levando oxigênio e pegando gás carbônico. Ao pegar
o gás carbônico, os capilares reúnem-se em vênulas, que se reúnem em veias. Assim, tem-se que
as veias transportam sangue do corpo todo para o coração, enquanto que e as artérias saem do
coração para o corpo [15].
A circulação do sangue no corpo humano é dada de forma dupla, ou seja, o sangue passa
duas vezes pelo coração em uma volta completa pelo corpo, nomeadas de pequena circulação
e grande circulação. Esse esquema de dupla circulação é mostrado na Figura 2.2. Na pequena
circulação, ou circulação pulmonar, o sangue sai não-oxigenado do coração para os pulmões pela
artéria pulmonar e retorna ao coração oxigenado pelas veias pulmonares. Na grande circulação,
ou circulação sistêmica o sangue sai do coração pela artéria aorta, se distribui pelo corpo e retorna
não-oxigenado para o coração pelas veias cavas.
Figura 2.2: Identificação do sistema cardiovascular.2
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Para fazer esse trabalho de bombeamento, o coração é dotado de quatro câmeras, sendo dois
ventrículos e dois átrios, mostrados na Figura 2.3. O sangue oxigenado e não-oxigenado não
se misturam e também nunca voltam, ou seja, sempre seguem a mesma direção. Isso acontece
porque existem duas válvulas, uma entre o átrio direito e o ventrículo direito chamada de valva
antrioventricular direita e outra entre o átrio esquerdo e o ventrículo esquerdo chamada de valva
antrioventricular esquerda, que impedem que o sangue impulsionado pelos ventrículos volte para
os átrios [15].
Figura 2.3: Anatomia do coração humano.3
Os batimentos do coração ocorrem de forma coordenada, tendo o nó sinusal como o maestro
desses batimentos. Esse nó se encontra na parede lateral superior do átrio direito e é ele que,
estimulado pelo SNA, comanda as contrações e descontrações do coração como um marca-passo.
O conjunto de eventos que ocorre entre o início de um batimento e o início do próximo é deno-
minado ciclo cardíaco [16].
Quando o coração contrai para gerar um batimento, denomina-se sístole e o relaxamento
chama-se de diástole, neste o coração se enche de sangue. A sístole é o evento de bombeamento
de sangue dos átrios para os ventrículos que estão em diástole. Quando os ventrículos entram em
sístole os átrios entram em diástole e vice-versa.
É possível que ocorram batimentos que não tenham sido estimulados pelo nó sinusal, devido
2Fonte: http://sistcardiovascular.blogspot.com.br/2010/09/o-caminho-do-sangue-no-corpo.html. Acessado em 06/06/2017.
3Fonte:https://rachacuca.com.br/educacao/biologia/sistema-cardiovascular/. Acessado em 06/06/2017.
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a impulsos elétricos diversos do corpo humano que geram contrações denominadas batimentos
ectópicos. Os batimentos ectópicos são muito comuns nos seres humanos, independentemente
de terem ou não alguma doença e sua detecção não significa que a pessoa seja uma provável
portadora de alteração cardíaca significativa. Eles são mais comuns em idosos com idade superior
a 60 anos. Quando o coração apresenta um batimento precoce, em seguida ocorre uma breve pausa
[17][18].
Já o sistema respiratório é responsável por proporcionar a troca gasosa entre a atmosfera e
os pulmões, denominada de respiração. Esse processo é feito pela inspiração pela qual ocorre a
entrada de ar para dentro do corpo e pela expiração, aonde o ar é lançado de dentro para fora do
corpo. Durante esse processo de inspiração e expiração é feita a troca de oxigênio e dióxido de
carbono entre os pulmões e o sangue.
O sistema respiratório é constituído de pulmões, vias aéreas, alvéolos e músculos que auxiliam
na ventilação como diafragma e intercostais, mostrados na Figura 2.4. O ar entra pelas vias aéreas,
passa pela faringe, laringe, traquéia, brônquios, bronquíolos e chega até os pulmões, onde ocorre
a troca gasosa pelos alvéolos. A movimentação de ar é determinada pela movimentação das
costelas e pela movimentação do diafragma.
Figura 2.4: Sistema respiratório.4
4Fonte: https://www.todamateria.com.br/sistema-respiratorio/. Acessado em 06/06/2017.
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2.1.3 Eletrocardiograma
O eletrocardiograma (ECG) é o processo de gravar a atividade elétrica do coração por um
período de tempo, utilizando-se de eletrodos colocados na pele. Estes eletrodos detectam pe-
quenas mudanças elétricas na pele durante um batimento cardíaco. A interpretação do ECG está
fundamentada na compreensão do sistema de condução elétrica do coração. A condução nor-
mal começa a propagar-se num padrão previsível e o desvio deste padrão pode ser uma variação
normal ou ser patológico. Para análise, um ecocardiograma ou outra modalidade de imagem
anatômica é útil na avaliação da função mecânica do coração. O intervalo de frequência cardíaca
(FC) considerado normal é entre 60 e 100 batimentos por minutos, uma vez que os dados mostram
que esta é a frequência cardíaca habitual de repouso [19][20].
Por meio do eletrocardiograma, pode-se verificar o ciclo cardíaco e as fases de sístole e diás-
tole dos átrios e ventrículos. A Figura 2.5 mostra um exemplo de eletrocardiograma com cada um
dos três pontos de deflexão em função do tempo. O ponto P é o primeiro das três ondas de defle-
xão, ele representa a despolarização do nó sinusal e do átrio direito, ou sístole atrial. A segunda
onda de deflexão é dada pelo complexo QRS que retrata a despolarização ventricular, ou sístole
ventricular, enquanto ocorre a repolarização do átrio direito. A onda T é a última onda de defle-
xão e descreve a repolarização dos ventrículos. Nesse processo de polarização e repolarização, as



















Figura 2.5: Representa a saída de um ECG, em que os pontos de deflexão são observados pelas letras P, Q, R, S e T.5
5Adaptado de Fonte: http://www.apsubiology.org/anatomy/2020/2020_Exam_Reviews/Exam_1/CH18_Electrocardiogram.htm.
Acessado em 06/06/2017.
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São também apresentados na Figura 2.5 os cinco intervalos dos pontos de reflexão, que são
divididos em:
1. Intervalo PQ: tempo de sístole do átrio direito até o tempo de sístole ventricular.
2. Intervalo ST: tempo de repolarização ventricular.
3. Intervalo QT: duração da polarização e despolarização ventricular.
4. Intervalo TP: o período de polarização do átrio e dos ventrículos.
5. Intervalo RR: todo o ciclo cardíaco.
Desses intervalos o mais importante para este trabalho é o intervalo R-R (IRR), porque como R
é o maior pico do sinal, isso facilita a identificação do seu ponto e consequentemente do intervalo
entre duas ondas R. Dessa forma, o intervalo R-R é o mais indicado para calcular a frequência
cardíaca [22].
2.1.4 Pressão Arterial
A pressão arterial (PA) é a pressão que o sangue exerce na parede das artérias, usadas pelo
coração para bombear sangue pelo corpo. Ela é medida em milímetros de mercúrio (mmHg) e é
dada por duas figuras: pressão arterial sistólica (PAS), que é a pressão que o coração exerce ao
empurrar o sangue, e pressão arterial diastólica (PAD), que é a pressão do coração ao repousar
entre batimentos. A pressão arterial é um dos sinais vitais do corpo humano, sendo um importante
indicador do estado de saúde de uma pessoa. Ela é utilizada para fins como determinar se um
indivíduo está com suas funções vitais ótimas para praticar atividades físicas ou ser submetido a
cirurgias [23].
A Figura 2.6 mostra o ciclo cardíaco, que é iniciado pela influência do nó sinusal. Na figura
são apresentadas as etapas dos batimentos cardíacos para o lado esquerdo do coração. No mo-
mento de sístole cardíaca, o ventrículo esquerdo contrai e assim a pressão aumenta rapidamente
até que a válvula aórtica se abra. Depois da abertura da válvula, a pressão sobe menos rapi-
damente, porque o sangue flui do ventrículo para a aorta e depois para a artéria de distribuição
sistêmica, identificada na figura. A entrada de sangue nas artérias estica as artérias fazendo com
que a pressão aumente para cerca de 120 mmHg, essa é a pressão sistólica normal de pessoas
saudáveis.
No final da sístole, após o ventrículo esquerdo parar de ejetar sangue e a válvula aórtica se
fechar, as paredes elásticas permanecem com a alta pressão nas artérias, mesmo durante a diástole,
dado pelo fechamento da válvula aórtica. Em seguida, a pressão na aorta diminui lentamente ao
longo da diástole enquanto o sangue flui continuamente através dos vasos periféricos de volta
para as veias. Antes da contração do ventrículo, a pressão aórtica geralmente caiu para cerca de
80 mmHg, que é a pressão diastólica. Dessa forma, tem-se que pressão máxima é de 120 mmHg
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Figura 2.6: Ciclo Cardíaco.6
e a mínima é de 80 mmHg [23]. Também representado no meio médico como uma pressão de
12/8, que é a pressão arterial normal dos seres humanos [24].
O SNA influencia todo o ciclo cardíaco, pois os nervos simpático e parassimpáticos (vagal)
inervam abundantemente o coração. A estimulação parassimpática está associada principalmente
aos átrios e nem tanto aos ventrículos. O que faz com que o estímulo vagal esteja mais ligado
a diminuição da frequência cardíaca e um forte estímulo desse nervo pode diminuir a força da
contração do músculo cardíaco em até 30%.
Já a estimulação simpática pode aumentar para altos níveis (cerca de 160 mmHg) a pressão
arterial, ao aumentar o volume de sangue e a pressão de ejeção. Além disso, a estimulação pode
aumentar a frequência cardíaca de 70 para até 200 batimentos por minuto, em pessoas jovens. Por
outro lado, quando há qualquer tipo de problema nos nervos simpáticos, o bombeamento cardíaco
pode diminuir, dada a diminuição da frequência cardíaca e da força de contração ventricular [23].
A Figura 2.7 mostra a influência dos estímulos simpáticos e parassimpáticos na relação entre
a pressão atrial direita, na entrada direita do coração, e o débito cardíaco do ventrículo esquerdo
para a aorta. Na figura é possível ver que para qualquer pressão do átrio direito, o débito cardíaco
aumenta durante o aumento do estímulo simpático e diminui durante o aumento da estimulação
parassimpática.










Figura 2.7: Débito cardíaco para os estímulos do sistema simpático e parassimpático.7
2.1.5 Fluxo de Ar
A respiração ou ventilação é usada pelo corpo humano para prover oxigênio aos tecidos e
remover o dióxido de carbono [25]. As trocas gasosas são realizadas por difusão nos alvéolos
presentes nos pulmões, mostrado anteriormente na Figura 2.4. Os pulmões se expandem e se
contraem no processo de inspiração e expiração, respectivamente. Essa expansão pode ser feita
por movimentos de subida e descida do diafragma para aumentar ou diminuir a cavidade torácica
e pela movimentação das costelas, em função de músculos torácicos intercostais [15].
Para medir o volume pulmonar e a quantidade de ar que entra e sai dos pulmões, pode-se
usar de equipamentos como o espirômetro ou a cinta pletismográfica. O espirômetro é um equi-
pamento que mede o volume de ar através das mudanças que ocorrem em um cilindro invertido
colocado sobre uma câmera de água, com o cilindro contrabalançado por peso e quando se respira
para dentro ou para fora da câmara as mudanças no cilindro representam o fluxo de ar. Já a cinta
pletismográfica é uma cinta colocada na região tóraco-abdominal e mede os esforços respirató-
rios.
A Figura 2.8 mostra um espirograma com os quatro volumes e capacidades, que são as médias
para um homem jovem. Sua medida representa o volume pulmonar instantâneo (VPI). Dentre os
volumes, o volume corrente é o volume de ar inspirado ou expirado regularmente no processo
de ventilação, o seu valor é de cerca de 0,5 L e ele é representado por (Vt)[26]. O volume da
reserva expiratória é o volume de ar extra que pode ser lançado para fora dos pulmões durante a
expiração, seu valor é de cerca de 1,1 L. Assim como na expiração é possível inspirar além do
volume corrente, possível por meio do volume da reserva inspiratória, que é cerca de 3 L. E por
7Adaptado de [23].
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fim, o volume residual que é o volume de ar que sempre permanece nos pulmões [23].
Figura 2.8: Diagrama do volume que entra e sai dos pulmões durante a inspiração e expiração.8
Os volumes e capacidades pulmonares são cerca de 20% a 25% menores em mulheres quando
comparadas a homens e também podem variar para pessoas atléticas, hiperestênicos (obesos) e
hipostênicos (magros) [23]. Esses volumes e capacidades também variam para pessoas idosas,
segundo Levitzky [27], o volume residual e a capacidade residual aumentam, enquanto que o
volume corrente, volume da reserva expiratória, a capacidade vital, capacidade total e capacidade
inspiratória diminuem com o envelhecimento.
O controle do ritmo involuntário da respiração é feito pelo bulbo. Existem estruturas especiais
nas artérias que identificam a quantidade de oxigênio no sangue e os centros respiratórios são
capazes de identificar quando o sangue está mais ácido, dada a união do gás carbônico com a água.
Ao identificar essas necessidades, o bulbo comanda o aumento da frequência respiratória até a
normalização da concentração dos gases. A frequência respiratória também pode ser influenciada
por controles nervosos do SNA, como os relacionados com os estados emocionais de raiva ou
excitação [15].
2.1.6 Variabilidade da Frequência Cardíaca
Em meio às técnicas utilizadas para a avaliação do sistema nervoso autônomo, a variabilidade
da frequência cardíaca (VFC) tem se firmado como um método prático e não invasivo das reações
autonômicas, se tornando um promissor marcador quantitativo da variação autonômica. A VFC
reflete as mudanças entre batimentos do coração nos intervalos R-R do eletrocardiograma (entre
duas ondas). Mudanças na VFC podem ocorrer como uma resposta a estresse mental ou físico,
doenças cardíacas ou não cardíacas, ou tratamentos farmacológicos ou invasivos [4].
8Adaptado de [23].
13
A VFC tem se tornado uma ferramenta importante e bem reconhecida para identificar paci-
entes com risco de morte cardiovascular, na detecção de prejuízos autonômicos e na previsão de
prognósticos em várias desordens neurológicas. A redução da variação da frequência cardíaca tem
sido assinalada como importante apontador de risco para eventos súbitos, demonstrando a função
vital que o sistema nervoso autônomo desempenha na homeostase [3]. No dias de hoje, a VFC
tem sido empregada para estudos de várias condições clínicas como: doença arterial coronariana,
cardiopatias, hipertensão, infarto, morte súbita, insuficiência renal, diabetes, AVC, Alzheimer,
apneia do sono, epilepsia, entre outros [4].
A avaliação mais comum da VFC é baseada na análise no domínio da frequência. Nesta aná-
lise, os parâmetros de frequência cardíaca são obtidos pela soma da faixa de frequência relevante
no espectro de potência [28]. A VFC representa um grande marcador das atividades do SNA,
considerando que o sistema simpático e parassimpático inervam boa parte do coração, qualquer
mudança na VFC está fortemente relacionada com esses dois sistemas [29].
2.1.7 Sensibilidade do Barorreflexo
O barorreflexo ou sensibilidade do barorreflexo (BRS) é um dos mecanismos homeostáticos
do corpo o qual auxilia a manter a pressão arterial em níveis quase constantes. O barorreflexo
arterial exerce influência em todo o corpo. Detectados pelos barorreceptores aórtico e carotídeo,
as vias aferente vagal e glossofaríngea transmitem informações sobre cada pulsação da PA para
o tronco encefálico. As vias eferentes também transmitem o trânsito nervoso relacionado com
o batimento cardíaco. Tem que se frisar que o coração está permanentemente sobre influência
parassimpática e simpática combinada, o que significa que as propriedades eletrofisiológicas de
todo o coração, miócitos ventriculares, sistema de condução, átrio e nó sinusal, são modulados
por essas duas influências antagônicas.
O barorreflexo provoca respostas recíprocas do sistema nervoso autônomo, quando o tráfego
nervoso aferente do barorreflexo se intensifica (o que acontece quando a PA aumenta), o tráfego
simpático eferente diminui, enquanto o tráfego parasimpático eferente aumenta. A resposta in-
versa ocorre quando a pressão arterial baixa. Além disso, o fluxo simpático para todo o corpo é
igualmente modulado pelo barorreflexo, ajustando assim a resistência vascular [30][31].
O barorreflexo fornece um rápido loop de realimentação negativo em que uma pressão arterial
elevada reflexivamente causa a diminuição da frequência cardíaca e diminui a pressão arterial.
A pressão arterial diminuída reduz a ativação do barorreflexo e causa um aumento na frequência
cardíaca e a restauração dos níveis de pressão arterial. O barorreflexo pode começar a agir em
menor tempo que a duração de um ciclo cardíaco (frações de segundo) e, portanto, os ajustes do
barorreflexo são fatores-chave no tratamento da hipotensão postural, que é a tendência da pressão
sanguínea de diminuir devido a gravidade.
Esse sistema depende de neurônios especializados, conhecidos como barorreceptores. Baror-
receptores ficam ativos até em pressões sanguíneas normais e sua atividade informa ao cérebro
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tanto diminuições quanto elevações da pressão arterial. Para determinar o papel do barorreflexo
é necessário que ele seja quantificado. A BRS é definida como a mudança no intervalo entre
batimentos (intervalo R-R, em ms) por unidade de mudança na pressão arterial (mmHg)[32].
2.1.8 Arritmia Sinusal Respiratória
As mudanças na respiração também afetam diretamente a frequência cardíaca [33]. A arritmia
sinusal respiratória (RSA) é uma variação que ocorre naturalmente na frequência cardíaca durante
o ciclo respiratório, servindo como medida de atividade do sistema nervoso parassimpático. A
Figura 2.9 mostra a relação da frequência cardíaca com a respiração.
Figura 2.9: Funcionamento da arritmia sinusal respiratória.9
Durante o processo de RSA, a inalação temporariamente suprime a atividade vagal, causando
um aumento imediato da frequência cardíaca. A exalação, em seguida, diminui a frequência car-
díaca, uma vez que retoma a atividade vagal. Assim, embora o tom vagal não seja explicitamente
medido, as alterações resultantes na frequência cardíaca podem ser mensuradas. Isto é feito atra-
vés da medição de mudanças periódicas na frequência cardíaca, durante um estado de repouso
[4][34].
2.1.9 Efeitos Fisiológicos do Envelhecimento
O envelhecimento das pessoas se dá de forma natural e acontece com todos. Com o enve-
lhecimento, vem um série de alterações no corpo humano e na forma como ele reage [35]. Há
muitos anos, não havia muita preocupação em estudar as mudanças fisiológicas que ocorriam com
a idade, principalmente no Brasil, cuja população que estava na faixa de terceira idade (acima dos
60 anos) era em 1994, somente 7,7%. Hoje, a população idosa brasileira já passa de 14,3 milhões
de habitantes ou 8,3% e segundo o IBGE, projeta que em 2025 haverá cerca de 35 milhões de
idosos no Brasil [36].
Estudar o sistema fisiológico dos idosos ajuda a identificar problemas em algum dos seus sis-
9Adaptado de Fonte: http://amf-semfyc.com/web/article_ver.php?id=1077. Acessado em 06/06/2017.
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temas e assim prever qualquer tipo de problema que possa ocorrer em uma pessoa, por exemplo,
durante uma cirurgia [37]. Priebe [1] realizou um estudo, em que identificou mudanças na morfo-
logia cardíaca, largura das artérias, frequência cardíaca e volume diastólico e sistólico de jovens
para idosos. Com isso, concluiu que a avançada idade é um preditor independente de resultados
cardíacos adversos e que se espera um maior risco perioperatório em pacientes idosos do que em
pacientes jovens. Porém, o conhecimento da fisiologia do indivíduo ajuda a reduzir as compli-
cações relacionadas a idade, aumenta o sucesso do uso de medicamentos e anestésicos durante a
cirurgia, o que diminui o risco de morte.
Dentre as várias mudanças que ocorrem com o envelhecimento, foram destacadas as seguintes
alterações [35]:
1. Aumento na rigidez arterial e consequentemente aumento da pressão arterial sistólica, que
pode causar hipertrofia ventricular esquerda, aumento do átrio esquerdo e alterações funci-
onais como a diminuição do enchimento ventricular no início da diástole e diminuição da
distensibilidade do ventrículo esquerdo.
2. O débito cardíaco pode diminuir, resultado da diminuição da: (a)resposta de elevação da
frequência cardíaca ao esforço; (b)da complacência arterial, com o aumento da pressão
arterial sistólica; (c) do consumo máximo de oxigênio e (d) da resposta vascular ao barorre-
flexo.
3. Alterações no controle da ventilação pulmonar devido a uma perda da elasticidade e na
superfície alveolar, diminuição da força do muscular e respiratória e redução da reserva
fisiológica respiratória [27].
Ao se estudar os sinais de respiração, pressão arterial e ECG, através de análises no domínio
da frequência e no domínio do tempo tais mudanças fisiológicas devem aparecem, comprovando
que há diferentes entre indivíduos jovens e idosos.
2.2 IDENTIFICAÇÃO DE SISTEMAS DE CONTROLE FISIOLÓGICOS
Para analisar os sistemas fisiológicos e os sinais que dele fazem parte, afim de identificar e
comparar os sinais, usou-se de técnicas que permitem avaliar o sinal tanto no domínio da frequên-
cia quanto no domínio do tempo. Tais técnicas serão descritas a seguir.
2.2.1 Densidade Espectral de Potência
Métodos para calcular a densidade espectral de potência (DEP) são geralmente classificados
como paramétricos e não-paramétricos. As vantagens dos métodos não-paramétricos são: sim-
plicidade no algoritmo e alta velocidade no processamento dos dados. As vantagens dos métodos
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paramétricos são: uma estimação precisa da DEP mesmo com um pequeno número de amostra
nas quais o sinal deve manter a estacionariedade, fácil pós-processamento do espectro com um
cálculo automático de componentes de potência de baixa e alta frequência com fácil identificação
da frequência central de cada componente. Porém, métodos parâmetros tem a desvantagem de ter
a necessidade de ter que se encontrar os parâmetros e a ordem do modelo [38].
A DEP é comumente definida pelo método não paramétrico da transformada de Fourier da
função de autocorrelação [39], mostrada na seguinte equação:
rxx(τ) = E[u(n− τ)u(n)] (2.1)
em que rxx representa a função de autocorrelação, n representa as unidades de deslocamento e E
representa a função esperança [40]. A equação 2.1 supõe que a autocorrelação depende apenas
do intervalo entre dois pontos considerados, como no caso dos sistemas estacionários no sentido
amplo. A transformada de Fourier discreta é apresentada na forma




com k sendo a frequência e assume valores inteiros [0, N-1], n a amostra em um determinado
instante de tempo e F representa a transformada de Fourier. A transformada de Fourier da função








u(n)u(n− τ)e−2jpikτ/N ], (2.3)
para sinais discretos. Embora o espectro de potência possa ser avaliado aplicando a transformada
rápida de Fourier (FFT) no sinal completo, a análise espectral de potência é comumente aplicada
a dados truncados, particularmente quando os dados contêm algum ruído, uma vez que a infor-
mação de fase é menos útil em tais situações. Na maioria dos casos, o espectro de potência é
necessariamente um processo de estimação e a média aumenta as propriedades estatísticas do re-
sultado. Quando o espectro de energia é baseado na aplicação direta da transformada de Fourier,
seguida pela média, é dado o nome de periodograma médio [39].
Um outro procedimento usado para fazer a análise espectral é o método de Welch [41], que
é uma modificação do esquema de segmentação originalmente desenvolvido por Bartlett [42].
Neste método, são utilizados segmentos sobrepostos e uma janela é aplicada a cada segmento. Ao
usar segmentos sobrepostos, mais segmentos podem ser usados para um determinado segmento.
Periodogramas médios obtidos a partir de dados ruidosos tradicionalmente possuem média es-
pectral de segmentos semi-sobrepostos, ou seja, segmentos que se sobrepõem em 50%. Nesse
método o sinal original é cortado em K segmentos de tamanho L, sobrepostos em D pontos,
como na Figura 2.10.










Figura 2.10: Segmentação do método Welch.
seguimento de tamanho L é calculado o periodograma. Dada uma janela W (j), j = 0, ..., L− 1,


































É possível usar também hipóteses a respeito do próprio sinal para estimar o sinal. Quando
isso acontece são chamados métodos paramétricos, estes métodos presumem que o sinal satisfaz
a um modelo gerador conhecido e em seguida, estima-se os parâmetros a partir do sinal. Os
métodos paramétricos são geralmente divididos em espectros racionais e espectros de linha [43].








comumente usado [44]. Neste modelo, uma sequência de entrada (nn) e uma de saída (xn) são
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relacionadas em uma equação diferencial linear. Essa é a forma geral do modelo autorregressivo
de média móvel (ARMA). A função do sistema H(z) com a entrada (nn) e saída (xn) para o

















A DEP da saída ARMA com um ruído branco é:




em que σ2 é um escalar positivo. Assim, a DEP racional pode ser escrita como um sinal de um
filtro cuja função de transferência é
B(f)
A(f)
, em que a entrada é um sinal de ruído branco com
variância igual a σ2. Dessa forma, a estimação espectral se concentra em simplesmente modelar
o sinal. Quando m = 0 o sinal é dito autorregressivo (AR) e quando n = 0 o sinal é dito de média
móvel (MA).
Se todos os bi são zero, exceto b0 = 1, então




e o processo fica todo AR, de ordem p. O processo AR tem xn como uma regressão linear dela
mesma com nn representando o erro. Os valores presentes no modelo são expressos pela soma





|1 +∑pk=1 ake−j2pifk∆t|2 . (2.15)
Para estimar a DEP é preciso estimar os valores de (a1, a2, ..., ap, σ2). Uma representação










Rxx(n), para |n| 6 p
−∑pk=1 akrxx(n− k), para |n| > p (2.17)
Uma alternativa para a interpretação da extensão da autocovariância dada por 2.17 foi gerada
por Burg [45]. Burg defendeu que o processo para determinar o valor de p tinha que ser o mais
aleatório possível, baseado no conhecimento de apenas os valores dos atrasos das autocovariân-
cias de 0 a p. Assumindo um processo aleatório Gaussiano de entropia máxima:





A relação entre o parâmetros AR e a função de autocovariância pode ser representada por:

Rxx(0) Rxx(−1) · · · Rxx(−p)
Rxx(1) Rxx(0) · · · Rxx(−p+ 1)
...
... . . .
...














Para determinar os parâmetros de AR e σ2 é preciso resolver a equação 2.19 com p + 1
estimados pelos atrasos de autocovariancia Rxx(0), ..., Rxx(p) e usar o fato que Rxx(−m) =
R∗xx(m). De acordo com Burg, a p-ésima ordem do modelo AR pode ser obtida pela p− 1 ordem
usando a matriz da equação 2.19, mais uma condição adicional baseada em minimizar σ2 com





















a(p, n)x(t+ p− n)
]2
(2.20)
Após calcular o espectro de potência por um dos métodos citados, a análise do espectro é
feita por meio do cálculo da área abaixo da curva do espectro. Por definição, para facilitar a
comparação entre estudos, o espectro de frequência é dividido em quatro bandas de frequência
[4], como mostrado na Figura 2.11, em que tem-se que:
1. Alta Frequência (HF): 0, 15 Hz ≤ HF < 0, 4 Hz.
2. Baixa Frequência (LF): 0, 04 Hz ≤ LF < 0, 15 Hz.
3. Muito Baixa Frequência (VLF): 0, 003 Hz ≤ VLF < 0, 04 Hz.
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4. Ultra Baixa Frequência (ULF): 0, 0001 Hz ≤ ULF < 0, 003 Hz.
Figura 2.11: Intervalos de frequências no espectro de potência.10
A divisão das bandas foi feita dessa forma, motivada pela crença de que os distintos mecanis-
mos de regulação biológica que contribuem para a VFC agem em frequências que estão dentro
dessas bandas [3]. As variações abaixo de 0,04 Hz, dadas pelas bandas de ULF e VLF, corres-
pondem a mecanismos regulatórios a longo prazo, como o sistema termorregulador, o sistema
renina-angiotensina (relacionado à pressão sanguínea e outros fatores reguladores químicos) e
outros fatores humorais [4]. Para a banda de HF, tem-se que é uma medida da saída parassimpá-
tica, enquanto que a LF é inconclusiva (atua no sistema simpático e vagal), porém alguns autores
relacionam-a apenas com a atividade vagal [3] [46].
Neste trabalho, apenas os sinais de HF e LF foram utilizados, pois representam as frequências
que mais determinam mudanças no sistema simpático e parassimpático. Sem contar que, para que
se faça uma boa análise das bandas de ULF e VLF é necessário que o sinal tenha sido amostrado
durante muitas horas, enquanto que para as bandas de HF e LF são necessários apenas alguns
minutos do sinal [4][3].
2.2.2 Função da Resposta ao Impulso
O método de análise espectral é usado para analisar as variações na frequência cardíaca, como
mostrado na seção anterior. Porém, ele desconsidera a relação existente entre os demais sinais
fisiológicos e apresenta apenas uma visão do espectro do sinal que se quer analisar. Os sinais
fisiológicos de pressão, frequência cardíaca e respiração, como foi apresentado, estão totalmente
10Retirado de [4].
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correlacionados e para representar uma descrição mais verdadeira do sistema cardiorrespiratório
é preciso usar uma abordagem que integre esses sistemas [47].
Para fazer uma análise mais consistente dos sinais, foi aplicada a identificação de sistemas, que
consiste em fazer uma análise das relações causais do sinal, a partir de uma entrada e uma saída,
descrevendo uma relação entre os dois. Para isso, é aplicado um sinal de impulso unitário como
estímulo na entrada o que permite caracterizar os ganhos e magnitude da resposta ao impulso
entre o sinal de entrada e saída, simulando uma resposta fisiológica conhecida [6][7].
Para identificar um sistema, pode-se usar de métodos paramétricos ou não-paramétricos. Tal
escolha é feita baseada na quantidade de informação que se sabe do sistema. Os métodos não-
paramétricos são usados em casos em que não se tem conhecimento prévio algum do sistema, os
chamados problemas de caixa preta. Os métodos paramétricos, por outro lado, são usados quando
se sabe o que entra e saí do sistema, chamados de caixa-cinza. Neste trabalho, foram usados
métodos paramétricos, pois eles permitem identificar e descrever relações de causalidade entre os
sinais. Nos métodos não-paramétricos não é possível diferenciar as estruturas de realimentação
de um sistema de malha fechada [7].
Segundo Westiwick [40], pode-se usar de seis modelos básicos para a identificação de siste-
mas, são eles: Box Jankins, Output Error, autorregressivo (AR), autorregressivo com média móvel
(ARMA), autorregressivo com entradas exógenas (ARX) e autorregressivo com média móvel e
entrada exógena (ARMAX). Os seis modelos são semelhantes, porém foi usado neste trabalho o
modelo ARX, que como apresentado no Figura 2.12, consiste de um sinal de entrada u(t), um
ruído Gaussiano branco w(t) e um sinal de saída z(t). Neste modelo, a equação a diferenças é






 u(t)   
w(t) 
z(t) 
Figura 2.12: Modelo autorregressivo de entradas exôgenas ARX.11
O modelo ARX é representado pela equação:
z(t) = w(t) + b0u(t−D) + ...+ bnbu(t−D − nb)− a1z(t− 1)− ...− anaz(t− a) (2.21)
11Adaptado de [40].
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em que, na e nb representam a ordem dos polinômios A(z−1) e B(z−1), respectivamente. E D
representa um possível atraso entre o dado de entrada e sua resposta no sinal de saída.
A estimação e ordem dos parâmetros foi feita conforme foi utilizado por Luísa [48]. Em que,
foi suposto uma ordem pré-definida usando o método dos mínimos quadrados, partindo da forma
matricial apresentada pela equação
z = Xθ + w, (2.22)
em que X é o vetor que contêm as amostras da entrada que compõe o sinal de saída, juntamente
com o sinal de saída sem erro e θ apresenta todos os parâmetros. Conforme as seguintes equações:
X =
[






b0 ... bnb a1 ... ana
]T
. (2.24)
A solução dos mínimos quadrados utiliza a minimização do erro quadrático médio (RMS)
como na equação





(z(t)− zˆ(θ, t))2, (2.25)
em que M é o modelo adotado, zˆ(θ, t) é o valor estimado pelo modelo para a amostra em tempo
t e N é o número de amostras utilizadas para estimar o modelo.
Para uma saída também linear como apresentado na equação 2.22. A equação 2.25 pode ser




(z −Xθ)T (z −Xθ). (2.26)
Diferenciando a equação 2.26 em função de θ e igualando a zero, afim de encontrar a solução






(XTXθ −XT z) = 0 (2.27)
assim,
θ = (XTX)−1XT z = 0 (2.28)
que é uma forma analítica de encontrar as melhores estimativas para os parâmetros a partir de da-
dos conhecidos, com exceção dos valores de atraso. Este pode ser determinado testando modelos
de ordens fixa para diferentes atrasos. Determinado o atraso, a escolha da melhor ordem para os
parâmetros se dá através de testes com combinações possíveis para estas ordens.
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A soma normalizada do RMS é calculada para cada modelo gerado, com uma determinada
combinação de parâmetros e estes valores são utilizados em conjunto com um critério para de-
terminar a ordem a ser utilizada. Neste trabalho, foi usado o Critério de Informação de Akaike
(AIC) [49], dado pela equação




que estima a informação que é perdida pelo uso do modelo em questão. Em que, V representa o
valor obtido pela soma normalizada dos erros quadráticos e d é o número total de parâmetros no
modelo e deve ser um valor muito menor do que o número de amostras utilizadas para estimar o
modelo.
Ao se aplicar um impulso na entrada desse sistema, espera-se obter uma resposta ao impulso
que relacione as variações do sinal de entrada, com a saída. Esse método foi usado por Javier em
[50], mostrando ser eficiente em diferenciar indivíduos saudáveis de indivíduos com síndrome da
apneia obstrutiva do sono.
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3 METODOLOGIA
“Aqui está uma coisa que o tolo não entende, e o ignorante
não pode compreender: ” Salmos 92:6
3.1 DESCRIÇÃO DOS DADOS UTILIZADOS
Os dados utilizados para análise foram obtidos da base de dados Fantasia do Physionet [8]. A
base Fantasia contém dados de ECG e respiração de 40 voluntários, 20 jovens (entre 21 e 34 anos)
e 20 adultos idosos (entre 68 e 85 anos), e o dado de PA para metade do grupo, originalmente
publicado por Ivengar [51]. Os dados respiratórios refletem a variação no VPI. Estes dados foram
obtidos de forma contínua e não invasiva. Cada subgrupo (voluntários jovens e idosos) tem um
número igual de homens e mulheres. Os voluntários permaneceram em posição supino enquanto
assistiam ao filme Fantasia (Disney, 1940) durante o experimento.
Todos os indivíduos dessa base de dados forneceram o consentimento para a coleta dos dados
e submeteram um histórico para a seleção, contendo: exame físico, contagem de sangue rotineira,
análise bioquímica, eletrocardiograma e teste de tolerância do exercício. Dessa forma, apenas os
voluntários saudáveis, não fumantes, com testes de tolerância de exercício normal, sem problemas
médicos e sem tomar nenhum medicamento foram admitidos para os testes [51].
Os dados existentes são de 2 horas de duração. Para cada voluntário, foram escolhidos 5 mi-
nutos para análise. De acordo com Malik [38], 5 minutos são adequados para sinais de curto prazo
e preservam a estacionariedade dos sinais em baixas e altas frequências. Um voluntário (F2y09)
foi descartado, uma vez que o ECG apresentou perda de sinal e muitos batimentos ectópicos. As
batidas ectópicas, como já explicado, são produzidas por contrações ventriculares prematuras não
relacionadas ao nó sinoatrial. Como tal, interferem na análise da VFC, uma vez que comprome-
tem a confiabilidade dos índices obtidos no caso de não serem tratados (removidos e substituídos)
[52]. Portanto, os dados de 39 voluntários foram utilizados para as análises.
Os dados da base Fantasia foram amostrados a frequência de 250 Hz com exceção do volun-
tário F2y02 cujos dados foram amostrados a 333 Hz. Todos os voluntários foram considerados
saudáveis. As características e os dados de cada voluntário estão apresentados na Tabela 3.1.
Os voluntários de F1o01 a F1o10 e F1y01 a F1y10 possuem apenas as informações de ECG e
respiração enquanto que os voluntários F2y01 a F2y10 e F2o01 a F2o02 possuem dados de ECG,
respiração e PA. Os voluntários idosos estão com a letra ‘o’ no nome, enquanto que os jovens
estão com a letra ‘y’. Como mostrado na Tabela 3.1.
O intervalo de 5 minutos (300 segundos) escolhido para cada paciente é apresentado na Tabela
3.2. Esse intervalo foi inicialmente escolhido entre o segundo 79,8 e 379,8, usando apenas o sinal
de ECG para verificar se o sinal estaria adequado, ou seja, com o menor número de ectópicos
possível e sem perdas no sinal. Porém, após a análise, verificou-se que esse intervalo não era
adequado para todos os pacientes, pois nos demais sinais (PA e respiração) foram encontrados
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problemas. Sendo assim, foi necessário usar intervalos diferentes entre os pacientes, de modo a
ter um intervalo sem perdas nos três sinais e com o mínimo de ectópicos no sinal de ECG e PA.
3.2 COLETA DOS DADOS
Cada voluntário da plataforma Physionet contém 3 tipos de arquivos:
1. O .mat que possui a matriz com os valores do sinal original ou raw.
2. O .info que possui os nomes do sinal e outras informações sobre o voluntário, tais como:
quantidade de linhas e colunas da matriz, frequência de amostragem do sinal, duração,
ganho e base.
3. O .hea que possui as informações de idade, sexo e outras mais que precisam ser lidas usando
aplicações do WFDB Software.
Para transformar os dados do formato raw em uma unidade física conhecida, é necessário





A Base e o Ganho são obtidos pelo arquivo de informação de cada voluntário e estão na
unidade de mV. O raw é o sinal original, presente nos arquivos .mat. Após a conversão, os dados
ficam como mostrado na Figura 3.1, onde observa-se um voluntário que possui os dados de ECG
(mV), PA (mmHg) e Respiração (L).
3.3 PRÉ-PROCESSAMENTO DOS DADOS
As etapas de pré-processamento foram realizadas para obtenção dos índices espectrais e tem-
porais, partindo dos sinais de eletrocardiograma (ECG), volume pulmonar instantâneo (VPI) e
pressão arterial (PA). O pré-processamento dos dados é necessário para deixar os dados nos pa-
drões e características exigidos, ou seja, aqueles que são geralmente utilizados para análise.
Para processar os dados adquiridos da plataforma do Physionet, depois de passados para uni-
dades físicas, foi usado o programa CRSIDlab [48]. O software CRSIDlab é uma extensão do
ECGLab desenvolvido por Carvalho [53]. Esse software foi desenvolvido por Silva em seu traba-
lho de graduação [48] e possui ferramentas para processar o sinal de ECG, respiração e PA. Ele
possibilita encontrar o intervalo R-R (IRR) do sinal de ECG. Permite converter o sinal de respira-
ção de fluxo de ar (L/s) para volume pulmonar instantâneo (L). Facilita a remoção e o tratamento
de sinais ectópicos, dentre outras funcionalidades que foram usadas no pré-processamento dos
sinais e serão descritas em detalhes mais adiante.
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Tabela 3.1: Características dos voluntários.
Voluntários Idade Sexo Idoso/Jovem Sinal ECG Sinal RESP Sinal BP
F1o01 77 F Idoso SIM SIM NÃO
F1o02 73 F Idoso SIM SIM NÃO
F1o03 73 M Idoso SIM SIM NÃO
F1o04 81 M Idoso SIM SIM NÃO
F1o05 76 M Idoso SIM SIM NÃO
F1o06 74 F Idoso SIM SIM NÃO
F1o07 68 M Idoso SIM SIM NÃO
F1o08 73 F Idoso SIM SIM NÃO
F1o09 71 M Idoso SIM SIM NÃO
F1o10 71 F Idoso SIM SIM NÃO
F1y01 23 F Jovem SIM SIM NÃO
F1y02 28 F Jovem SIM SIM NÃO
F1y03 34 M Jovem SIM SIM NÃO
F1y04 31 M Jovem SIM SIM NÃO
F1y05 23 M Jovem SIM SIM NÃO
F1y06 30 M Jovem SIM SIM NÃO
F1y07 21 M Jovem SIM SIM NÃO
F1y08 30 F Jovem SIM SIM NÃO
F1y09 32 F Jovem SIM SIM NÃO
F1y10 21 F Jovem SIM SIM NÃO
F2o01 73 F Idoso SIM SIM SIM
F2o02 75 F Idoso SIM SIM SIM
F2o03 85 F Idoso SIM SIM SIM
F2o04 70 F Idoso SIM SIM SIM
F2o05 83 M Idoso SIM SIM SIM
F2o06 70 M Idoso SIM SIM SIM
F2o07 77 M Idoso SIM SIM SIM
F2o08 71 M Idoso SIM SIM SIM
F2o09 77 M Idoso SIM SIM SIM
F2o10 73 F Idoso SIM SIM SIM
F2y01 23 F Jovem SIM SIM SIM
F2y02 23 M Jovem SIM SIM SIM
F2y03 28 F Jovem SIM SIM SIM
F2y04 27 F Jovem SIM SIM SIM
F2y05 25 F Jovem SIM SIM SIM
F2y06 26 M Jovem SIM SIM SIM
F2y07 31 M Jovem SIM SIM SIM
F2y08 21 M Jovem SIM SIM SIM
F2y10 21 M Jovem SIM SIM SIM
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Tabela 3.2: Intervalo usado em cada voluntário.
Voluntários Intervalos (s)
F2o01 2400 á 2700
F2y10 1100 á 1400
F1o08 800 á 1100
F1o05, F1y05, F2y05, F2o02,
F2o05, F2y08, F2y01
500 á 800
F2y02 60 á 360
F2y09 Descartado
Demais Voluntários 79,8 á 379,8






























Figura 3.1: Sinais de ECG, BP e Respiração nas unidades conhecidas. Voluntário F2y08.
3.3.1 Sinal de eletrocardiograma
Para analisar as mudanças na frequência cardíaca (FC) dos jovens e idosos é necessário que o
sinal de ECG esteja em ’ms’, ou seja, é preciso identificar os picos R e verificar o intervalo RR.
Para isso, primeiramente o sinal de ECG teve de passar por um filtro passa-baixa de 35 Hz com
o objetivo de eliminar o ruído muscular e a influência da rede elétrica [54], como mostrado na
Figura 3.2. Quanto menor a frequência mais ruído será eliminado, porém a escolha de um filtro
com frequência muito baixa pode atenuar e até eliminar alguma onda no sinal [55]. Por isso,
a frequência de 35 Hz foi a escolhida. Eliminar a influência da rede elétrica se faz necessária,
pois como o sinal de ECG é um sinal elétrico de baixíssima amplitude, esse sinal sofre muita
interferência do campo elétrico resultante da oscilação de 60 Hz da rede elétrica [53]. Além disso,
o sinal foi afetado também pelo ruído muscular, pois os voluntários tiveram seus sinais coletados
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enquanto assistiam a um filme e não deitados como é de costume nesse tipo de procedimento.
Figura 3.2: Sinal de ECG filtrado em 35 Hz.
Em seguida, foi feita a identificação dos picos R do ECG, em que foi feito a marcação das
ondas R de forma automática através do algoritmo de Pan [56], que localiza o complexo QRS
e identifica o seu pico. Caso algum dos picos fosse marcado de forma indevida, o programa
permitiu fazer a correção de forma manual. Essa correção foi necessária em alguns voluntários,
pois estes apresentaram sinais invertidos (quando o pico R está para baixo) ou com o pico S
mais proeminente que o pico R, o que fez com o que o programa não identificasse os picos R
corretamente. Com a detecção do picos R, o programa encontra o ponto correspondente no vetor
de tempo e calcula o intervalo R-R (IRR), em milissegundos.
Também foi feita a verificação manual do sinal afim de marcar, caso necessário, os batimentos
ectópicos, que não foram identificados pelo programa. Como mencionando, as batidas ectópicas
são produzidas por contrações ventriculares prematuras não relacionadas ao nó sinoatrial e não
são de interesse neste estudo. Estes batimentos não indicam uma condição clínica e geralmente
eles aparecem na forma de um batimento muito curto, seguido de um batimento mais longo [3].
A Tabela 3.3 mostra a quantidade de ectópicos encontrada em cada amostra. Os ectópicos são
removidos e substituídos de forma a gerar um sinal IRR o mais conciso possível. O sinal IRR
resultante desta análise foi usado para estimação da DEP e da resposta ao impulso (RI).
3.3.2 Sinal de pressão arterial
Para processar o sinal de PA foi necessário primeiramente normalizar o sinal, fazendo com
que ele tenha média zero, também conhecido como tirar a tendencia do sinal. Os dados foram
processados de forma a obter os pontos de interesse de cada registro, sendo eles: intervalo RR
obtidos anteriormente, detecção da PAS (pressão arterial sistólica) e da PAD (pressão arterial
diastólica). A identificação do sinal de PA foi feita apenas para os voluntários que possuem as
iniciais ‘F2’ na nomenclatura, pois somente neles havia sinal de pressão arterial. Tanto o sinal
de ECG como o de PA, conforme mostrados na Figura 3.3, puderam ser analisados em paralelo
usando o programa CRSIDlab.
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Tabela 3.3: Número de ectópicos por voluntário.
Quantidade de Ectópicos Voluntário
Nenhum
F1o01, F1o03, F1o05, F1o06, F1o07,
F1o08, F1o10, F1y01, F1y02, F1y03,
F1y04, F1y05, F1y06, F1y07, F1y08,
F1y09, F1y10, F2o01, F2o03, F2o04,
F2o06, F2o07, F2o09, F2o10, F2y01,






Figura 3.3: Sinal de ECG e pressão (BP) com picos RR, PAS e PAD marcados, voluntário F2y01.
Para cada um dos dados foi necessário visualizar os pontos do intervalo RR que estavam mar-
cados no dado de ECG e conferir se existia um PAS e um PAD equivalentes. O pico PAS ocorre
imediatamente após o pico R, isso acontece porque após a ocorrência da contração ventricular há
um pequeno atraso até que a PA atinja seu valor máximo [57], como mostrado na Figura 3.3.
Processar os dois sinais juntos facilita a análise, pois separadamente cada sinal pode ter algum
tipo de ruído, que analisados individualmente dificultam a identificação dos pontos de interesse.
Ao serem colocados em paralelo é possível identificar os pontos em um sinal e validar no outro,
pois existe uma relação entre o sinal de ECG e o de pressão [57].
Os batimentos ectópicos no sinal de ECG foram marcados, assim como seu sinal subsequente
e também os sinais de PAS e PAD, como apresentado na Figura 3.4. Nela é apresentado no
sinal de ECG, na parte superior da figura, um batimento ectópico que ocorre no ponto 84 e tem
duração de 880 ms, que é relativamente menor que os intervalos vizinhos, seguido de um sinal
longo de 1272 ms no ponto 85. Na parte inferior da figura, tem-se o sinal de PA, onde foram
marcados os pontos 85 e 86, que são os pontos que ocorrem imediatamente após os pontos 84 e
85 do ECG. Todos os pontos marcados foram substituídos por interpolação utilizando o algoritmo
desenvolvido por Berger [58], descrito em detalhes mais adiante.
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Para este trabalho foi escolhido usar apenas o sinal de PAS, como representação da PA, pois
há muito mais resultados na literatura com os quais comparar os resultados [3] [6].
Figura 3.4: Sinal de ECG e BP com ectópicos marcados, voluntário F2o02.
3.3.3 Sinal de respiração
Para processar o sinal de respiração foi necessário antes descobrir em que unidade ele estava
na base Fantasia. Segundo Lopes [26], o sinal foi obtido pela primeira derivada numérica da saída
do sinal da cinta pletismográfica [59], seguido de uma edição manual para remover artefatos. Para
estes dados o volume total (Vt) foi calculado como sendo uma aproximação indireta do índice e
foi calculado como o deslocamento do sinal de saída da cinta pletismográfica dentro de cada ciclo
respiratório. Dado esse levantamento foi possível concluir que o sinal de respiração está na forma
de VPI, medida em litros.
Como o sinal já estava em unidade de litros, não foi preciso fazer qualquer tipo de integração
ou transformação do sinal, como aconteceria caso ele estivesse em L/s. Para este trabalho, o sinal
de respiração apenas passou por uma filtragem digital usando um passa-baixo Butterworth de
quarta ordem, com frequência de corte de 3 Hz, como foi feito por Lopes [26] com a finalidade
de calcular a RSA. O sinal filtrado pode ser visto na Figura 3.5.
3.3.4 Alinhamento e Reamostragem dos Sinais
Para utilizar métodos de análise de sinais no domínio do tempo é necessário que eles estejam
amostrados nos mesmos instantes de tempo e com amostragem constante, para que assim tenham
a mesma quantidade de amostras. Para isso, foi feito o alinhamento dos três sinais IRR, PAS e
VPI, mostrado na Figura 3.6. Como referência para o alinhamento foi usado o sinal de VPI, pois
ele é o único dos sinais que possui o eixo do tempo real. Os sinais de IRR e PAS, por outro lado,
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Figura 3.5: Sinal de respiração (L), voluntário F2y10.
tem seus eixos de tempo criados artificialmente dentro dos módulos do ECGLab, considerando
uma frequência do sinal de entrada que pode não corresponder ao tempo real em todos os instantes
[48].
Para a estimativa dos índices no domínio do tempo, as amostras de IRR e PAS devem estar
disponíveis nos mesmos selos de tempo da VPI, como ilustrado na Figura 3.6. A repetição dos
valores iniciais e finais das amostras, foi utilizada como um método para preencher as lacunas ao
longo das bordas para obter conjuntos de dados do mesmo tamanho.
Figura 3.6: Sinais de IRR, PAS e VPI colocados para serem alinhados.
Uma vez que os sinais IRR e PAS resultantes são não uniformemente amostrados, foi neces-
sário reamostrá-los de maneira uniforme. A reamostragem e a interpolação são importantes para
aplicar tanto métodos no domínio da frequência quanto no domínio do tempo. Segundo Clifford
[3], a reamostragem é importante para fornecer uma série de tempo amostrada de forma uniforme,
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em método espectrais.
Na interpolação foi usado o algoritmo de Berger [58], que é um algoritmo desenvolvido para
obter o sinal de FC, considerando sinais não uniformemente amostrados. Este algoritmo foi pro-
jeto para obter o mínimo de distorções na análise do espectro. Em um estudo feito por Guimarães
[60], o algoritmo de Berger apresentou menos distorções no sinal e um espectro de potência mais
próximo do esperado.
Para reamostrar o sinal de IRR, foi utilizada a frequência de 4 Hz, de acordo com o teorema
de Nyquist, uma vez que a FC dos voluntários, dado o estado de repouso, não excedeu 120
batimentos por minuto, ou 2 Hz. O sinal de PAS também foi reamostrado para 4 Hz usando o
método de Berger, com os mesmos pontos que o IRR, pois o PAS é dependente do ritmo cardíaco.
No sinal de VPI foi usada a mesma frequência de amostragem, porém a reamostragem foi feita por
interpolação cúbica, que é uma interpolação mais simples. Não houve a necessidade de se utilizar
o método de Berger nesse caso, pois o sinal de VPI já é amostrado em intervalos uniformes.
Após o passo de pré-processamento, foram utilizadas técnicas para analisar o sinal que serão
descritas a frente com mais detalhes. Começando pela análise do espectro de potência até a
utilização de técnicas que consistem na análise do sinal no domínio do tempo, o que permitiu
fazer a análise dos sinais tratados utilizando a técnica de resposta ao impulso.
3.4 TÉCNICAS DE PROCESSAMENTO DE SINAIS
3.4.1 Densidades Espectrais de Potência
A descrição se inicia com a análise do espectro de potência, pois ela é a técnica mais conhe-
cida e usada em muitos projetos, como por Akselrod [61], em que o espectro de potência foi
utilizado para avaliar as variações na FC e mostrar que a atividade parassimpática e simpática tem
contribuições específicas na DEP sobre a FC.
Existe uma grande variedade de técnicas para realizar a análise espectral, cada uma tem dife-
rentes pontos fortes e pontos fracos. Basicamente, os métodos são divididos em clássicos, basea-
dos na transformada de Fourier e modernos, baseados na estimação de parâmetros do modelo. A
análise do espectro dos sinais de IRR, PAS e VPI deste trabalho foi feita usando três métodos, são
eles: transformada rápida de Fourier (FFT) e Welch que são métodos clássicos e o modelo AR
que é considerado um método moderno [39]. Os métodos espectrais permitem que seja possível
visualizar informações no domínio da frequência que não haviam no domínio do tempo.
A análise espectral requer uma compreensão das características espectrais que podem ser de
interesse e cada método usado fornece uma determinação mais precisa de cada característica.
Um método como da FFT é um bom estimador espectral no sentido que fornece uma melhor
estimativa da componente de ruído dominante, porém não é um bom detector de sinal [39]. Por
isso, foram usados os três métodos afim de levantar o máximo possível de informação do sinal,
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sem deixar que qualquer característica fosse perdida devido a escolha do método. O que permitiu
que os métodos fossem comparados e avaliados ao final do trabalho.
A transformada de Fourier foi usada por ser o método base da maioria dos métodos de esti-
mação espectral [62]. Ela é aplicada tanto para sinais discretos como contínuos. Neste trabalho
usou-se a FFT derivada da transformada de Fourier discreta (DFT), que é adequada para ser
aplicada a sinais discretos no tempo, não-periódicos e é discreta no domínio da frequência. Dife-
rentemente da série de Fourier, que é aplicada a sinais periódicos. Em geral, os sinais biomédicos
são não-periódicos. Apesar deles apresentarem certa estacionariedade, eles apresentam variação
ao longo dos períodos. O mais correto seria aplicar a transformada de Fourier discreta no tempo
(DTFT) ao invés da DFT, porém a DTFT é contínua no domínio da frequência, o que impossibilita
computá-la usando programas de computador [2].
Para usar a FFT foi utilizado antes, o método de Hanning como janelamento, pois esse método
se mostrou o mais adequado para sinais biomédicos. O janelamento de Hanning minimiza os
efeitos da atenuação e alargamento dos picos de frequência produzidos [63]. É possível usar
também outros métodos de janelamento, tais como: Hamming [64] e Blackman [65], que foram
aplicados à situações semelhantes de análise espectral de sinais biomédicos. Porém, como o
objetivo neste trabalho envolve usar o sinal com o mínimo de atenuação e fazer uma análise dos
resultados que determine o mais fiel a realidade dos voluntários, escolheu-se Hanning. Ele foi
usado não só na FFT como no Welch e no AR.
Um comparativo entre os diferentes métodos de janelamento é apresentado na Tabela 3.4,
retirada e adaptada de Tompkins [66], em que, N representa o número de coeficientes utilizados
na função que descreve a janela e fs é a frequência de amostragem.
Tabela 3.4: Comparativo dos diferentes tipos de janelamento.
Janela Largura de transiçãodo lóbulo principal
Atenuação
mínima
Retangular 2fs/N −21 dB
Hanning 4fs/N −44 dB
Hamming 4fs/N −53 dB
Blackman 6fs/N −74 dB
A Figura 3.7 mostra um exemplo do espectro de potência usando a FFT (sinal em preto),
comparado com o Welch (azul) e o AR(vermelho), para os sinais de IRR, PAS e Resp. O es-
pectrograma apresenta no eixo x a frequência e no eixo y a amplitude em escala logarítmica. As
linhas verticais em vermelho representam as divisões dos intervalos de frequência de interesse:
baixa frequência (0,04 a 0,15 Hz) e alta (0,15 a 0,4 Hz). Na Figura 3.7, observa-se que o espectro
obtido pela FFT oscila mais que os outros. Isso ocorre porque o espectro da FFT é ruidoso, com a
existência de oscilações nas vizinhanças dos picos de frequência [39]. Porém, é possível perceber
que ele é o mais sensível as oscilações do sinal existentes no domínio do tempo.
O método de Welch [41] é usado como uma forma de melhorar a estimativa da DEP. Quando
comparado à FFT, ele reduz a variância na estimativa e a influência dos ruídos [66]. Nele, como
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(a) Densidade Espectral de Potência do sinal de IRR.
(b) Densidade Espectral de Potência do sinal de PAS.
(c) Densidade Espectral de Potência do sinal de VPI.
Figura 3.7: Densidade espectral de potência dos sinais de IRR, PAS e VPI. FFT (preto), Welch (azul) e AR
(vermelho), voluntário F2o1.
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explicado no capítulo anterior, os dados são divididos em vários segmentos, possivelmente sobre-
postos, executa-se uma FFT em cada segmento, calcula-se a magnitude ao quadrado, ou seja, o
espectro de potência, e então calcula-se a média dos espectros. Foi usado para o método 50% de
seções sobrepostas e 200 amostras por segmento com janelamento Hanning [66].
Como resultado da aplicação do método Welch tem-se espectros cujo ruído de fundo é con-
sideravelmente mais suave e reduzido, as ondas principais ficam mais claras, mas os picos das
ondas ficam mais largos indicando perdas na resolução da frequência [66]. Na Figura 3.7, é pos-
sível ver que o sinal analisado com o Welch, desenha as tendências do sinal da FFT, retirando as
micro variações, como se tirasse uma média de cada trecho do sinal.
A modelagem AR consiste em usar os polos de uma equação, para representar a envoltória do
espectro de frequência. Ao usar polos, fica fácil modelar picos de energia, mas difícil modelar
vales. Isso significa que quanto maior for o número de coeficientes, melhor será a representação
do resultado. No geral, o espectro de potência fica mais claro no modelo AR do que no espectro
de Fourier [2]. Para fazer o cálculo do modelo AR foi usada a ordem 16, sugerida por Boardman
[67], que se encontra entre 13 e 25 que é a margem defendida por Dantas [68] e foi usada em caso
semelhante por Kim [28]. O uso do modelo AR elimina a maior parte dos vales do sinal, Figura
3.7, ficando apenas com os picos mais significativos, o que permite uma interpretação mais clara
da tendência do sinal.
A DEP estimada foi posteriormente utilizada para calcular as áreas absolutas sob a curva
nas regiões de baixa (LF) e alta (HF) frequência, gerando as componentes VFC de LF e HF,
respectivamente [68]. A alta frequência (HF) do IRR está relacionada ao sistema vagal cardíaco,
uma vez que a estimulação simpática do nó sinusal é substancialmente atenuada em frequências
acima de 0,15 Hz [69]. A interpretação do componente LF, por outro lado é controversa [38].
3.4.2 Índices da Sensibilidade do Barorreflexo
A medida do barorreflexo tem sido cada vez mais utilizada para analisar o funcionamento
do controle autônomo das pessoas [70]. Geralmente são usados métodos invasivos para aferir
as mudanças na BRS, como feito por Smyth [71]. Em que, foi identificado uma redução na FC
e um aumento na PA em resposta a injeção de angiotensina nos pacientes. Porém, artigos mais
recentes propõe o uso de técnicas não-invasivas baseadas na análise computacional de variações
nos sinais de PAS e IRR, que apesar de serem técnicas que ainda precisam ser melhor avaliadas,
a possibilidade de analisar a BRS sob condições espontâneas permanece intrigante e oferece van-
tagens claras, como o fato do teste poder ser feito em uma base de dados quantas vezes forem
necessários [72]. Por essa razão, foram usados os métodos da sequência e espectral para gerar os
índices BRS.
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3.4.2.1 Estimação pelo Método da Sequência
O método da sequência analisa os valores de IRR e PAS em função do tempo e identifica as
sequências em que o IRR e PAS aumentam ou diminuem simultaneamente, gerando uma sequên-
cia crescente ou decrescente [72] [73]. As sequências são consideradas válidas, para obtenção da
BRS, apenas quando ocorrem em 3 ou mais batimentos. As variações do IRR e PAS tem que ser
maiores que 5 ms e 1 mmHg, respectivamente. O método usa o valor do coeficiente angular da
regressão linear e uma média dos valores obtidos em todas as sequências, como uma aproximação
para a BRS (em ms/mmHg) [74].
Na Figura 3.8 é apresentado o modelo de identificação das sequências crescentes e decrescen-
tes dos sinais de IRR e PAS. A sequência só foi considerada válida se identificada tanto no sinal
de IRR como no de PAS. Na Figura 3.8 as sequências identificadas como crescentes estão em cor
verde e as decrescentes em cor vermelha.
Figura 3.8: Método da Sequência aplicado aos sinais de IRR e PAS.11
O algoritmo usado, neste trabalho, para identificar as sequências crescentes e decrescentes foi
o mesmo aplicado por Gonzalez [75] em seu trabalho de conclusão do curso. Apesar dele não ter
obtido resultados significantes para os seus dados, essa técnica é muito aplicada e conseguiu bons
resultados como por exemplo, no trabalho de Dias [76], onde foi possível diferenciar pessoas
com cardiomiopatia hipertrófica não-obstrutiva da condição basal das pessoas com a condição de
pressão contínua positiva nas vias aéreas.
11Retirado de [75].
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3.4.2.2 Estimação pelo Método Espectral
Para fazer a estimação usando o método espectral usou-se o resultado apresentado na Figura
3.7. Em que, para esse método foi preciso usar as áreas de baixa e alta frequências dos sinais de
IRR e PAS. Lembrando que a área de LF se estende de 0,04 Hz a 0,15 Hz e a de HF de 0,15 Hz
a 0,4 Hz. Foram calculados vários parâmetros usando essas áreas para definir a BRS, tais como
BRS(LF), BRS(HF), BRSc(LF), BRSc(HF) e BRS(α), descritos adiante.
O índice BRS(LF) foi calculado usando apenas a raiz quadrada das áreas de LF das compo-






A BRS(LF) assume que a PA é regulada principalmente pelas oscilações de LF, relacionadas
com a regulação da pressão [22] e descarta os efeitos da região de alta frequência, geralmente
relacionada com a respiração. O índice BRS(HF), foi calculado de forma semelhante ao índice






Esse índice como mencionado, está mais relacionado com a atividade respiratória, mas atua a
BRS [72], assim como a LF influencia a BRS. Porém, em ambos os índices, BRS(LF) e BRS(HF),
não é garantido a sincronização dos sinais de IRR e PAS, ou que eles estejam correlacionados.




DEPLF (IRR)coerencia > 0, 5





DEPHF (IRR)coerencia > 0, 5
DEPHF (PAS)coerencia > 0, 5
. (3.5)
A coerência indica o quanto dois sinais estão correlacionados para uma certa frequência. A
Figura 3.9 mostra que a coerência varia entre 0 e 1, em que 0 significa que não há nenhuma
relação entre os sinais e 1 indica que os sinais são totalmente correlacionados. Para garantir uma
boa correlação entre os sinais é geralmente usado o valor de 0,5 como limiar, o que garante que a
integral não vai conter bandas em que as oscilações são não integradas [22].
Foi usado também, para calcular a BRS, o índice BRS(α) que usa as áreas de baixa e alta
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Figura 3.9: Coerência entre os sinais de IRR e PAS.12
frequências, aplicado por Lucini [77]:
BRS(α) =
BRSc(HF ) +BRSc(LF )
2
. (3.6)
O cálculo da BRS(α) é mostrado na Figura 3.10. É necessário que a coerência dos dois
sinais seja maior que 0,5, como pode ser avaliado pela análise do espectro cruzado do IRR com
o PAS [78]. Esse índice é capaz de mostrar se, o ganho do controle dos barorreceptores da FC é
influenciado com o aumento da idade [78].
Figura 3.10: Cálculo do BRS(α).13
3.4.3 Índices da Arritmia Sinusal Respiratória
A RSA é um estimador utilizado para analisar as variações do IRR em relação ao processo
de inspiração e expiração. Em que, a FC aumenta durante a inspiração e diminui na expiração.




entre o sistema vagal da FC e a RSA se mostra cada vez mais interessante e tem gerados muitas
pesquisas na área [80][81]. A evidência de que a magnitude da RSA as vezes é preditiva, tanto de
morbidade fisiológica quanto psicológica, tem influenciado nas pesquisas sobre a RSA, tornado
esse índice um marcador de risco e não apenas para o controle parassimpático [82].
O cálculo da RSA foi feito pela área absoluta do espectro do sinal de IRR sobre o espectro







Dessa forma, a RSA é dada em ms/L. A magnitude da RSA em condições de estado estaci-
onário está inversamente relacionada com a taxa de respiração e diretamente relacionada com o
volume corrente. Assim, a respiração profunda lenta irá produzir níveis máximos de RSA, en-
quanto que a respiração superficial rápida atenua a RSA. A taxa de respiração e o volume corrente
produzem efeitos independentes [80].
3.4.4 Índices das Funções de Resposta em Frequência e Funções de Coerência
Outra forma de analisar o espectro de potência dos sinais é usando as funções de resposta
em frequência (FRF), que permite estudar de forma direta como as variações no ritmo cardíaco
afetam outras partes do sistema fisiológico, tais como a respiração e pressão. A FRF se trata de
utilizar uma abordagem que permite definir variáveis de entrada e saída para o sistema [40].
Para calcular a FRF é preciso obter uma expressão para estimar o sistema linear. O sistema
linear pode ser modelado segundo Westwick[40], por um modelo não-paramétrico no domínio da
frequência. Partindo da definição de espectro de um sinal dado pela transformada de Fourier da
relação de autocorrelação tem-se:
Sxx = F (rxx(τ)). (3.8)
De modo similar, o espectro cruzado é dado como a transformada de Fourier da correlação
cruzada,
Sxy = F (rxy(τ)). (3.9)
A correlação cruzada entre a entrada e a saída do sistema linear é dada por:
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Aplicando a transformada de Fourier, tem-se:
Sxy(f) = H(f)Sxx(f). (3.11)
Assim, a resposta em frequência pode ser estimada pela DEP da entrada e pelo espectro de





A equação 3.12 é denominada FRF. Essa equação foi aplicada para dois casos distintos, em
um a entrada considerada foi o sinal de PAS com saída IRR [22] e na outra a entrada foi o sinal
de VPI e saída IRR, sendo o primeiro relacionado ao índice da BRS e este último ligado a RSA,









em que SIRR,PAS representa o espectro de potência da correlação cruzada entre a entrada PAS e
saída IRR, SPAS representa o espectro de potência do sinal de PAS e de forma análoga, para o
sinal de respiração em SIRR,V PI e SV PI .
Os índices da BRS e da RSA podem ser definidos como o valor médio do ganho da FRF




0, 15− 0, 04
∫ 0,15
0,04
|HFRF (f)| df, (3.15)
em que, IhLF representa do índice BRS ou RSA dependendo do HFRF (f) usado. De forma
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semelhante para a alta frequência obtêm-se:
IhHF =
1
0, 4− 0, 15
∫ 0,4
0,15
|HFRF (f)| df. (3.16)





Esse índice está associado as altas e baixas frequências do sinal. É possível também calcular
a coerência da FRF, assim como foi feito para a BRS [40]. Para isso, é preciso representar a





em que x(t) é a entrada e y(t) a saída do sistema. Considerando que y(t) é uma saída linear de um
sistema invariante no tempo com resposta ao impulso representada por h(τ). A autocorrelação da
saída é:












h(ν)h(µ)rxx(τ − ν + µ)dνdµ.
(3.19)
Aplicando a transformada de Fourier nos dois lados da equação, obtêm-se:
Syy(ω) = |H(ω)|2 Sxx(ω). (3.20)





Como o espectro de potência é uma função real, Sxx pode ser cancelada no numerador e
no denominador. Assim, a coerência entre os registros, sem ruído, da entrada e da saída de
um sistema linear, será unitária em todas as frequências em que existe uma potência de entrada
significativa.
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Se a saída tiver algum ruído que é descorrelacionado com a entrada, ou seja, z(t) = y(t)+v(t),
a saída do espectro será:
Szz(ω) = Syy(ω) + Svv(ω), (3.22)
e a coerência será dada por:
γ2xz(ω) =
|H(ω)Sxx(ω)|2







Dessa forma, a coerência pode ser interpretada como uma fração da variância de saída devido
a resposta linear a uma entrada, em função da frequência. O sinal v(t) não necessariamente
precisa ser um ruído, ele pode ser um outro sinal adicional que está descorrelacionado com a
entrada x(t).
A coerência foi calculada usando o mesmo limiar do cálculo da BRSc, ou seja, 0,5. Assim,
os índices IhHF , IhLF e Ihm foram calculados considerando os sistemas com entrada PAS e
saída IRR, e entrada ILV e saída IRR. Foi calculado também a FRFc para os dois sistemas. O
algoritmo usado para calcular esses índices foi o mesmo usado por Dias [76] em sua dissertação
de mestrado.
3.4.5 Cálculo da Resposta ao Impulso
Para a estimativa da resposta ao impulso (RI), foram utilizados dois modelos autorregressivos
ARX. No primeiro foi usada a PAS como entrada e o IRR como saída e no segundo a VPI como
entrada e o IRR como saída, como sugerido em [7] e [50], ilustrado na Figura 3.11. O sinal
de erro εIRR representa os efeitos de outras variáveis na variabilidade IRR, não consideradas no
modelo.
O primeiro modelo apresentado na parte (a) da Figura 3.11, representa os efeitos simpáticos
e vagal dado pelas variações da pressão na VFC através da BRS, demonstrada no modelo como
a relação da PAS com o IRR [6]. O índice de VFC obtido do IRR no modelo (b) da Figura 3.11,
reflete variações no IRR relacionadas à respiração, e é principalmente de natureza parassimpático
[50]. Diferentemente dos índices da DEP, os índices obtidos do IR refletem variações de IRR por
unidade de VPI, sendo, portanto, principalmente independentes da taxa respiratória [50].
Os coeficientes do modelo de resposta ao impulso hBRS(t) e hRSA(t) foram estimados utili-
zando o critério AIC [49]. O AIC apesar de ser um estimador inconsistente ao dar elevadas ordens
[83]. Ele é muito utilizado para estimar a ordem do modelo ARX e gera resultados satisfatórios























(b) Modelo ARX entrada VPI e saída IRR.
Figura 3.11: Esquemático do modelo ARX com 1 entrada.
[85] e [86]. O modelo de resposta ao impulso foi calculado usando o programa CRSIDlab [48] e














ck∆Vt(t−DRSA − k). (3.25)
Nestas equações, o valor inicial de hBRS(0) e hRSA(0) são iguais a zero. O parâmetro DBRS e
DRSA correspondem ao atraso associado à BRS e RSA, respectivamente. O Vt é o volume acima
do nível expiratório final, t é o tempo e ai, bk e ck são os coeficientes ARX desconhecidos [50].
Para a análise da RI, quatro medidas foram utilizadas para avaliar os resultados da resposta ao
impulso [87]:
1. Magnitude da Resposta de Impulso (IRM): a diferença entre os valores máximo e mínimo
estimados da resposta ao impulso.
2. Ganho Dinâmico (DG): a magnitude média da Transformação de Fourier Discreta (DFT)
da resposta ao impulso entre os pontos de frequência desejados, como mostrado na equação







3. DG-LF é a componente de baixa frequência de DG, onde fa = 0,04 Hz e fb = 0,15 Hz.
4. DG-HF é a alta frequência de DG, onde fa = 0,15 Hz e fb = 0,4 Hz.
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3.4.6 Índices de Estimação Paramétricas dados pelo Método de Sangkatumvong
Com o objetivo de estimar melhor os parâmetros da resposta ao impulso, foi utilizada a esti-
mação paramétrica de modelos lineares invariantes no tempo, definida na Tese de Sangkatumvong
[9]. Em que, em vez de usar das equações 3.24 e 3.25 diretamente, foi introduzido um modelo de
estimação paramétrica de três passos.
Esta técnica permitiu um ajuste do efeito das alterações da respiração na pressão sanguínea ao
calcular a resposta ao impulso BRS, bem como o efeito das alterações da pressão arterial sobre
a respiração ao calcular a resposta ao impulso da RSA. Os detalhes desse processo de estimativa





Modelo de estimação 









Modelo de estimação 














Passo 1 Passo 2 
Passo 3 
Figura 3.12: Processo para estimação do hRSA e hBRS .14
Os três passos do modelo de Sangkatumvong aplicados aos dados de IRR, PAS e VPI, afim
de estimar a resposta ao impulso hBRS e hRSA foram os seguintes:
• Passo 1: Remover a respiração da pressão arterial original afim de gerar um sinal de pressão
arterial descorrelacionado com a respiração. Em seguida, é usado um modelo de 2 entradas
e 1 saída para obter respostas ao impulso intermediárias, hBRS−temp e hRSA−temp. Esse
procedimento foi feito como na seção anterior usando o programa CRSIDlab [48]. A
equação que mostra o modelo ARX usado para descrever o ∆PAS no tempo atual, t, como








bk∆V PI(t− k) + e(t) (3.27)
Onde e(t) representa o erro residual que não pôde ser explicado pelo modelo ARX. Assim,
∆PAS pôde ser decomposto como a soma das componentes correlacionada ∆PASrc e
descorrelacionada ∆PASru da respiração, representada por:
14Adaptado de [9].
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∆PAS(t) = ∆PASrc + ∆PASru(t) (3.28)




bk∆V PI(t− k) (3.29)
Rearranjando a equação 3.27, com a equação 3.29, afim de isolar ∆PASru, para usar na
entrada do próximo bloco, tem-se que:
∆PASru(t) = ∆PAS −
m∑
k=0
bk∆V PI(t− k) (3.30)








hBRS−temp(k)∆BRS(t− k −DBRS) + eIRR(t) (3.31)
• Passo 2: Neste passo foi removido a parte induzida do sinal de PAS do sinal de IRR original,
para em seguida usar o modelo com uma entrada e uma saída afim de obter um hRSA sem
a contribuição de ∆PAS. A parte não correlacionada de ∆IRR, denotada como ∆IRRbu




hBRS−temp(k)∆PAS(t− k −DBRS) (3.32)
• Passo 3: Para finalizar, foi removido do IRR original a influência da respiração, seguido do
uso do modelo com uma entrada e uma saída, para obter o hBRS . Este passo é semelhante
aos anteriores, exceto pelo fato do parâmetro a ser calculado ser agora o hBRS ao invés
do hRSA. As mesmas técnicas foram aplicadas nesta etapa para o cálculo da resposta ao








hBRS(k)∆PAS(t− k −DBRS) (3.34)
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A parte respiratória não correlacionada de ∆IRR, denotada como ∆IRRbu, foi calculada
pela equação 3.33 e em seguida foi usada para estimar os parâmetro do modelo na equação
3.34.
Dessa forma, ao final dos passos, são calculados os sinais de BRS sem as influências da
respiração e o sinal de RSA, sem as influências da pressão.
3.5 ANALISE ESTATÍSTICA
Para analisar os dados adquiridos pelos métodos apresentados, foi utilizado o teste One-Way
ANOVA (Análise de Variância), que é uma técnica estatística usada para comparar duas ou mais
médias usando a distribuição F [88]. O ANOVA testa a hipótese nula de que as amostras de
todos os grupos foram retiradas de populações com os mesmos valores médios. Para fazer isso,
são feitas duas estimativas da variância populacional. Se a média do grupo tiver sido extraída
de populações com os mesmos valores médios, a variância entre a média do grupo deve ser
menor que a variância das amostras, seguindo o teorema do limite central. Por conseguinte,
uma razão mais elevada implica que as amostras foram retiradas de populações com diferentes
valores médios [89].
A ANOVA produz uma estatística F, que é a razão da variância calculada entre as médias
da variância dentro das amostras. Por isso, é necessário que os dados sejam definidos por uma
distribuição normal, as variâncias das populações sejam iguais e é necessário que cada grupo seja
independente um do outro [89]. Porém, mesmo os dados não sendo normalizados, o ANOVA é
considerado uma estatística robusta [90].
A técnica estatística foi utilizada considerando os índices obtidos para os grupos jovens e
idosos, afim de comparar as médias. Como era necessário que os dados fossem normalizados,
foi aplicado uma transformação logarítmica em todos os dados. Em seguida, a normalidade dos
dados foi testada usando Shapiro-Wilk [91].
Para os casos em que mesmo após a transformação logarítmica, os dados permaneceram não
normalizados, foi utilizado o método de Dunn’s [89]. Este método é usado para todas as compara-
ções de pares de grupo que seguem a base ANOVA. É o único método disponível se os tamanhos
do grupo de tratamento forem desiguais, que é o caso já que a quantidade de jovens é diferente da
quantidade de idosos.
Após o uso dessas técnicas estatísticas, a análise da variância foi considerada significativa
quando o P-valor foi menor que 0,05 [89], para diferenciar jovens de idosos.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS
“foi então que ele viu a sabedoria, e a examinou, e apro-
vou. ” Jó 28:27
4.1 INTRODUÇÃO
Serão apresentados os diversos índices obtidos neste estudo. Partindo da utilização dos mé-
todos apresentados no capítulo anterior, os índices dos métodos foram gerados e avaliados. Os
resultados estão dispostos de forma a trazer uma sequência lógica entre cada resultado obtido.
Sendo assim, os resultados estão apresentados partindo de métodos mais conhecidos (ou aplica-
dos) e seguindo para os métodos menos conhecidos e considerados mais inovadores.
Para cada método foi avaliado a significância dos índices, baseado no processo estatísticos
explicado na seção 3.5. Onde o P-valor vai determinar se usando o método em questão é possível
diferenciar o grupo de indivíduos jovens do de indivíduos idosos.
4.2 ANÁLISE DA VARIABILIDADE DA FREQUÊNCIA CARDÍACA
Para avaliar as mudanças na VFC de jovens e idosos foi usado primeiramente a densidade
espectral de potência. Os resultados obtidos estão apresentados na tabela 4.1. Nessa tabela são
mostrados a média e o desvio padrão (DP) do espectro do sinal de IRR para HF e LF, calculado
pela FFT, Welch e método AR.
Tabela 4.1: Estimação dos parâmetros de média, DP e P-valor da VFC, para analisar jovens e idosos, usando a DEP












IRRLF 1189,80 898,64 233,36 231,64 0,0024
IRRHF 1166,34 1313,75 126,36 116,51 0,0005
Welch
IRRLF 1225,52 909,41 281,72 275,77 0,0056
IRRHF 1072,15 1157,06 134,43 134,14 0,0008
AR
IRRLF 504,65 332,75 98,82 112,55 0,0005
IRRHF 440,03 495,72 46,87 41,75 0,0002
A média da IRR foi significativamente maior para pessoas jovens do que para pessoas idosas,
tanto na baixa (P<0,01) quanto para a alta (P<0,001) frequência. Isso aconteceu para os três
métodos de DEP, mesmo com o DP sendo considerado alto.
Nas Figuras 4.1 e 4.2 é possível ver que os três métodos produziram resultados muito seme-
lhantes nas baixas e nas altas frequências. Os métodos não-paramétricos resultaram em valores
quase iguais, enquanto que o método paramétrico AR foi o que mais se diferenciou, porém os três
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P < 0.001 P < 0.001 
P < 0.001 
Idosos
Jovens
Figura 4.1: Comparação dos índices de IRRHF de jovens e idosos calculado pelos métodos da FFT, Welch e AR.
Esses resultados demonstram uma atenuação na modulação vagal (associada a HF), para ido-
sos quando comparados a indivíduos jovens, que pode ser uma efeito natural do processo de
envelhecimento, dado que todos os indivíduos são saudáveis, mostrados na Figura 4.1. Embora
as pessoas jovens tenham o valor de LF maior que os idosos, a interpretação da componente de











P = 0.002 P = 0.006 
P < 0.001 
Idosos
Jovens
Figura 4.2: Comparação dos índices de IRRLF de jovens e idosos calculado pelos métodos da FFT, Welch e AR.
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4.3 ANÁLISE DA SENSIBILIDADE DO BARORREFLEXO (BRS)
4.3.1 Método da sequência
Com o método da sequência, foi possível obter índices que analisassem a BRS. A tabela 4.2
apresenta a média e o DP da sequência crescente e da decrescente. Nessa métrica, os idosos
tiveram média relativamente maior que a de indivíduos jovens, porém a BRS-crescente e a BRS-
decrescente não foram significativos e ainda geraram resultados bem semelhantes entre si.














Descrescente 3191,52 1492,96 3954,16 1688,09 0,806
Crescente 2983,25 1395,86 3837,31 1639,22 0,369
Os resultados do método da sequência permaneceram não normalizados mesmo aplicando
o logaritmo na base 10. Para esse caso, foi usado o Kruskal-Wallis [92] para gerar o P-valor,
mostrado na tabela 4.2. A Figura 4.3 foi também adaptada para relatar de forma melhor os
resultados, pois para os casos em que os dados não estão normalizados, usa-se a mediana no lugar
da média e em vez de calcular o DP, usa-se 70% do sinal para cima e 30% para baixo. Neste caso,














Figura 4.3: Comparação da BRS sequência crescente e decrescente de jovens e idosos.
4.3.2 Densidade Espectral de Potência
Em seguida, foi feito o cálculo da BRS usando a análise no domínio da frequência através
do calculo da densidade espectral de frequência. A média, DP e o P-valor dos índices estão
apresentados na tabela 4.3. Ela mostra que os valores da BRS são menores para idosos quando
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comparados a jovens, porém o resultado não foi significativo na LF e nem na HF, em nenhum dos
três métodos de estimação espectral aplicados.













BRSLF 2148,83 2190,09 857,38 582,10 0,871
BRSHF 3077,24 2803,22 1576,59 1289,25 0,923
Welch
BRSLF 1944,34 1920,36 834,99 589,45 0,905
BRSHF 2952,16 2790,53 1485,02 1237,39 0,934
AR
BRSLF 2142,40 2127,74 834,74 575,89 0,832
BRSHF 2918,53 2749,31 1527,65 1248,71 0,946
A Figura 4.4 mostra a média e o DP da DEP dos jovens e idosos na LF. Para a DEP calculada
usando a FFT, as médias da DEP de LF foram um pouco maiores do que a dos outros dois
métodos, enquanto que as médias calculadas pelos métodos Welch e AR resultaram em médias
quase iguais. Nenhum dos três métodos obteve resultado significativo e o gráfico de HF foi bem















Figura 4.4: Comparação da DEP do BRS de jovens e idosos nas baixas frequências.
Afim de estabelecer uma relação satisfatória entre os sinais, foi usado o artifício da coerência
em 0,5, como explicado no capítulo anterior. Esse artifício garante que o sinal de IRR e PAS que
não estejam relacionados entre si, não sejam considerados para calcular a BRS.
O resultado do BRSc está apresentado na tabela 4.4. Nela é possível ver que a média dos sinais
de HF de jovens é maior que a de idosos para os três métodos de DEP. O mesmo acontece para
a LF, porém neste caso, foram obtidos dois resultados considerados significativos: o primeiro no
cálculo do BRSc usando o método da FFT (P<0,03) e o segundo usando o Welch (P<0,02).
É importante salientar que para calcular o BRSc, é possível que não se encontre nenhum
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Tabela 4.4: Comparação da DEP do BRSc de jovens e idosos nas altas e baixa frequências usando a FFT, Welch e












BRScLF 2237,18 2045,41 466,39 225,84 0,0271
BRScHF 2568,55 3072,78 1505,92 1245,32 0,5020
Welch
BRScLF 2138,34 1910,29 677,84 412,36 0,0122
BRScHF 2921,20 2791,39 1469,26 1241,09 0,9289
AR
BRScLF 2117,92 2126,07 815,48 575,68 0,8169
BRScHF 3014,92 2898,33 1500,06 1233,05 0,9010
ponto com coerência maior que 0,5 no sinal. Nesses casos, o elemento não tem resultado e tais
indivíduos foram retirados para o cálculo do P-valor e demais índices. No comparativo do BRSc
com os índices do BRS, percebe-se que o que mais alterou foram as médias dos indivíduos idosos,
que reduziram em torno de 46% para a FFT e 18% no Welch.
Ao avaliar os resultados do BRSc para a LF, foram retirados dois indivíduos idosos no método
da FFT e um no método Welch, pois não foi encontrado nenhuma coerência entre os sinais de
PA e IRR. No método AR, por outro lado, nenhum voluntário foi retirado. O fato de não se
ter precisado retirar nenhum indivíduo do método AR, certamente influenciou no P-valor, dado
que ele foi o único que não obteve resultado significativo. Os indivíduos que necessitaram ser
retirados dos outros métodos tinham médias muito altas para idosos, logo ao se diferenciar jovens
e idosos, os métodos da FFT e Welch foram beneficiados.
A Figura 4.5 mostra as médias e DP obtidos pelo calculo da BRSc, sendo que na parte (a) são
apresentados os resultados para a LF e na parte (b) a HF da DEP calculada para os três métodos.
Apenas o P-valor significativo é apresentado nas figuras e não foi encontrado nenhum resultado
significativo nas HF, isso acontece porque a HF é influenciada diretamente pelas mudanças na
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(b) DEP calculada para na HF
Figura 4.5: Comparação da DEP do BRSc de jovens e idosos nas altas e baixa frequências.
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Para representar o ganho total da relação entre os sinais de PAS e IRR ao longo das bandas
de HF e LF, foi utilizado o BRS-alfa, cujo resultado é apresentado na tabela 4.5. Nela as médias
e DP dos jovens permaneceram maiores para jovens do que para idosos, sendo considerados
significantes apenas para os BRS(α) calculados pelos métodos da FFT (P<0,03) e Welch (P<0,02).











FFT BRSalfa 2715,00 2542,58 882,52 535,13 0,0276
Welch BRSalfa 2692,06 2300,87 925,83 534,88 0,0115
AR BRSalfa 2629,97 2464,53 1157,77 825,81 0,8485
O fato de apenas o método AR não ter dado significativo, se justifica pelos mesmos motivos
dos apresentados no cálculo do BRSc. Nesse caso, apesar do sinal de HF e LF terem sido anali-
sando juntos ao calcular o BRS(α), o sinal de HF não afetou de forma significativa o resultado.
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Figura 4.6: Comparação da DEP do BRS(α) de jovens e idosos.
4.4 ANÁLISE DA ARRITMIA SINUSAL RESPIRATÓRIA
Para fazer uma relação do IRR com a respiração, foi calculada a RSA. O índice avaliado está
apresentado na tabela 4.6 com as médias, DP e P-valor. As médias da RSA são maiores para
os indivíduos jovens do que para os idosos, porém o resultado não foi considerado significativo
(P>0,05). Os três métodos (FFT, Welch e AR) obtiveram médias e DPs bem similares no cálculo
da RSA.
Para este caso, o P-valor foi significativo no cálculo do ANOVA antes de se usar o logaritmo
na base 10 para normalizar o sinal, porém como a estatística ANOVA só pode ser usada para
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FFT RSAHF 150,88 152,26 66,07 52,47 0,0653
Welch RSAHF 147,70 150,00 67,30 49,06 0,0907
AR RSAHF 152,03 152,49 64,01 51,40 0,0527
sinais normalizados, o P-valor considerado é o apresentado na tabela 4.6 e na Figura 4.7, ou seja,
um P-valor não significativo. A Figura 4.7 mostra o sinal de RSA para a HF. Não foi considerado














Figura 4.7: Comparação da RSA de indivíduos jovens e idosos.
4.5 ANÁLISE DAS FUNÇÕES DE RESPOSTA EM FREQUÊNCIA E FUNÇÕES DE
COERÊNCIA
Nesta seção foram calculados todos os índices da FRF. Eles foram calculados usando os códi-
gos de Dias [76], em que foram implementadas todas as equações da seção 3.4.4. No código dele
são calculados os espectros de potência dos sinais de IRR, PAS e VPI usando os métodos da FFT
e Welch. Em seguida, são calculadas as respectivas densidades espectrais de potência cruzadas,
conforme as equações apresentadas anteriormente. Como foi usado os códigos dele para produzir
esses resultados, a análise para o modelo AR do índice FRF não foi feita .
Os resultados da FRF calculada considerando a PAS como entrada do sistema e o IRR como
saída estão dispostos na tabela 4.7. Nela é possível verificar a média, DP e P-valor dos índices
FRF, FRFc(Ih) e FRF-LFHF(Ihm) para os métodos da FFT e Welch dos jovens e idosos. A média
de indivíduos jovens ficou maior do que a de idosos em todos os casos, porém em nenhum deles
os índices foram significantes e obtiveram um DP maior do que a média, na maioria dos índices.
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Para este caso, assim como no BRSc, os voluntários da FRFc sem coerência foram removidos,
porém ainda assim, os resultados não foram significantes em nenhum dos dois métodos, como
havia acontecido no BRSc.
Tabela 4.7: Comparação da FRF com entrada PAS de indivíduos jovens e idosos, usando a FFT e o Welch para o
cálculo.











FRFLF 114,45 165,07 64,60 63,94 0,8169
FRFHF 380,27 558,74 214,99 250,26 0,9890
Welch
FRFLF 140,86 166,47 72,54 76,42 0,7217
FRFHF 477,63 598,97 244,77 290,88 0,5028
FFT
FRFcLF 114,45 165,07 64,60 63,94 0,8169
FRFcHF 380,27 558,74 214,99 250,26 0,9890
Welch
FRFcLF 125,04 167,96 55,56 74,55 0,6217
FRFcHF 401,71 521,54 184,21 227,16 0,4021
FFT FRFLFHF 426,24 673,46 262,71 273,98 0,7455
Welch FRFLFHF 510,35 673,37 235,78 288,36 0,5294
Para o caso da FRF com entrada VPI e saída IRR, os resultados estão na tabela 4.8. Nela,
diferente do FRF-PAS, todos os índices deram significativos, podendo diferenciar que jovens tem
médias de FRF maiores que idosos tanto na aplicação da FFT quanto no Welch. Esse resultado
mostra que o envelhecimento afeta tanto o sinal de respiração com o sinal de ECG, nas bandas de
LF e HF.
Tabela 4.8: Comparação da FRF com entrada VPI de indivíduos jovens e idosos, usando a FFT e o Welch para o
cálculo.











FRFLF 25,84 23,65 12,23 10,08 0,0484
FRFHF 44,97 54,46 12,89 16,47 0,0039
Welch
FRFLF 17,56 16,91 6,68 6,17 0,0134
FRFHF 26,92 31,75 9,74 9,25 0,0094
FFT
FRFcLF 25,84 23,65 12,23 10,08 0,0484
FRFcHF 44,97 54,46 12,89 16,47 0,0039
Welch
FRFcLF 8,17 13,17 2,02 3,46 0,0246
FRFcHF 22,65 29,09 6,35 7,87 <0,001
FFT FRFLFHF 54,26 61,42 18,47 15,86 0,0204
Welch FRFLFHF 29,58 39,89 7,52 8,12 <0,001
Para o índice da FRF inicial é possível ver na Figura 4.8 as médias representadas, sendo na
parte (a) calculado para a LF e na (b) para a HF. Em ambas as frequências o resultado foi sig-
nificativo, como não se tem um significado fisiológico para as LF, quando se trata de respiração,
pode-se dizer que as mudanças na LF estão exclusivamente relacionadas com as atividades da
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(b) FRF calculada para a HF
Figura 4.8: Comparação da FRF de jovens e idosos nas altas e baixas frequências.
A Figura 4.9 representa os dados calculados com coerência, onde na parte (a) tem-se a LF e
na (b) a HF. Nestes dados, os índices FRFc(HF) para o método Welch ficaram não normalizados,
mesmo após a aplicação do logaritmo na base 10. Por isso, para esses casos o P-valor foi calculado
usando o método de Dunn’s, na representação gráfica foi usada a mediana no lugar da média e
70% do sinal foi usado como o DP, assim como no gráfico do BRS pelo método da sequência.
Para a FRFc calculada pela FFT, a média, DP e P-valor foram os mesmos obtidos no caso sem
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(b) FRFc calculada para a HF.
Figura 4.9: Comparação da FRFc de jovens e idosos nas altas e baixas frequências.
Na Figura 4.10 está representado o sinal de FRF(LFHF) para os dois métodos. Os dados da
métrica Welch, estavam não normalizados e o procedimento para cálculo do P-valor e representa-
ção gráfica foi o mesmo adotado anteriormente. Na análise deste índice, percebe-se que o P-valor
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Figura 4.10: Comparação da FRF(LFHF) de jovens e idosos nas altas e baixas frequências.
4.6 ANÁLISE DO MÉTODO DA RESPOSTA AO IMPULSO
A tabela 4.9 apresenta a média, DP e P-valor da IRM, DG, DG de HF e DG para LF. Nesta
primeira tabela foi considerado o sinal de PAS como entrada e o sinal de IRR como saída do
sistema linear. Como esperado, a média do jovens permaneceu maior do que a de idosos, porém
com o DP bastante alto, o que determinou que o P-valor fosse não significativo para os quatro
índices representados.












IRM 45,82 53,82 17,50 23,73 0,1528
DG 68,77 69,10 37,05 44,10 0,2036
DGLF 82,71 71,05 45,50 38,40 0,2253
DGHF 63,62 77,06 33,99 48,25 0,1854
Por outro lado, ao usar o VPI como entrada do sistema no lugar da PAS, os parâmetros no
domínio do tempo obtidos se mostraram capazes de diferenciar os indivíduos jovens de idosos,
como mostrado na tabela 4.10. O P-valor dos quatro índices ficaram abaixo de 0,02. Neste caso,
as médias do jovens permaneceu maior que dos idosos, porém com um DP menor. A Figura 4.11
mostra os índices colocados lado a lado para facilitar a visualização, bem como seus respectivos
P-valores.
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IRM 45,79 44,36 12,77 17,57 0,0031
DG 80,52 63,56 28,67 33,53 0,0067
DGLF 106,69 83,30 35,95 31,99 0,0078
DGHF 70,32 65,13 25,95 35,83 0,0105
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Figura 4.11: Índices da resposta ao impulso com entrada VPI de jovens e idosos.
4.7 ANÁLISE DOS ÍNDICES PELO MÉTODO DE SANGKATUMVONG
Os índices encontrados pela análise do método desenvolvido por Sangkatumvong aplicados
aos sinais deste trabalho, estão apresentados na tabela 4.11. Na tabela estão apresentados tanto
os índices do BRS como os da RSA. A média e o DP dos jovens permanece maior do que a dos
idosos, para as métricas da RSA e BRS, porém o resultado não foi significativo.
O modelo foi testado pela Sangkatumvong [9] em sua tese. Nela foram produzidas as respostas
ao impulso da RSA e da BRS para sinais com 5 minutos de duração, assim como os deste trabalho.
A partir dessas respostas ao impulso, ela concluiu que seu modelo linear de variação de tempo
poderia ser usado para estimar com precisão as respostas ao impulso da RSA e BRS.
O objetivo dessa técnica seria melhorar os índices da técnica anterior, que não retira a influên-
cia da respiração na BRS e nem a pressão da RSA. Porém, como mostram os resultados, nem
mesmo o P-valor das medidas da resposta ao impulso da RSA foi significativo, mostrando que
não foi possível através dessa técnica diferenciar indivíduos jovens de idosos.
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Tabela 4.11: Índices da resposta ao impulso de jovens e idosos, calculados pelo método de Sangkatumvong.
Resposta ao Impulso Jovens Idosos
P-valor
Média DP Média DP
RSA
(ms/L)
IRM 79,37 87,34 26,63 34,23 0,0912
DG 129,36 151,47 41,78 45,39 0,0939
DGHF 128,17 184,31 31,34 31,88 0,1103
DGLF 135,99 125,28 66,79 86,44 0,1723
BRS
(ms/mmHg)
IRM 1305,34 1775,32 379,63 430,35 0,1190
DG 1627,68 1920,38 566,61 583,47 0,1084
DGLF 779,58 754,97 439,01 478,61 0,2472
DGHF 2014,78 2489,20 629,73 653,02 0,1014
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5 DISCUSSÕES E CONCLUSÕES
“E cheguei à conclusão de que a sabedoria é melhor do
que a tolice, assim como a luz é melhor do que a escuri-
dão. ” Eclesiastes 2:13
As mudanças no sistema fisiológico com o envelhecimento são bastante conhecidas e estu-
dadas para aplicações em diferentes áreas. Fechine [35] fez em seu estudo um apanhado biblio-
gráfico para fornecer subsídio literário, sobre as diversas formas como o adulto idoso envelhece.
Dentre as quais, ele apresentou que o sistema nervoso apresenta alterações com a redução no
número de neurônios, redução na velocidade de condução nervosa, redução da intensidade dos
reflexos e restrição das respostas motoras, mesmo para idosos saudáveis. Levitzky [27] consta-
tou uma perda do recuo elástico alveolar e uma diminuição da força dos músculos respiratórios
que contribui para o aumento do volume residual e uma diminuição do VPI. Ashton [37] e Pri-
ebe [1] em seus artigos identificaram implicações que aumentam o risco perioperatório de infarto
miocárdio e insuficiência cardíaca congestiva, tais como um ECG anormal.
Mesmo com tantos artigos mostrando as mudanças que existem com o processo de envelhe-
cimento, não foi encontrado nenhum que analisasse as mudanças do SNA de jovens e idosos,
baseado na BRS, RSA, FRF, RI e pelo método proposto pela Sangkatumvong [9]. Também não
foi encontrado nenhum artigo que aplicasse esses métodos para a base de dados Fantasia do Phy-
sionet. A maioria dos artigos se limitam em fazer uma análise somente do espectro de potência.
Como por exemplo, no artigo de Iyengar [51], em que ele apenas avaliou o espectro de potência
calculado pela FFT e as variações destendenciadas do IRR de cada indivíduo da base Fantasia.
Outro ponto, o qual este trabalho se destaca é em utilizar três métodos para estimação espec-
tral. Em outros estudos dessa área, geralmente é escolhido somente um método para calcular o
espectro de potência, o que deixa dúvidas se o resultado obtido por eles, poderia ter sido dife-
rente, se fosse utilizado de outros métodos. Como por exemplo, Dias [76] que escolheu usar o
método Welch e Javier [6] que optou pelo modelo AR, ambos obtiveram resultados significativos
e não-significativos na análise de seus índices.
Para o indicador da VFC estimado pela DEP, o IRRLF e o IRRHF demostraram ser sensíveis
a variação da FC, que com o envelhecimento diminui cerca de 20% de jovens para idosos [1]. Nos
dois índices foi obtido um valor de P menor que 0,006, mostrando que as mudanças da FC estão
associadas com o sistema nervoso parassimpático, relacionado com as altas frequências. Nesse
parâmetro, também foi possível perceber que independente do método usado para calcular a DEP,
o resultado é significativo.
Fisiologicamente, pode-se afirmar que indivíduos idosos têm frequências cardíacas menores
que indivíduos jovens, consequência do aumento da espessura da parede ventricular esquerda, di-
minuição da densidade das fibras de condução e diminuição do número de células do nó sinusal.
Mudanças fisiológicas que ocorrem com o envelhecimento e resultam na diminuição da contra-
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tilidade intrínseca, aumento do tempo de contração do miocárdio, diminuição da velocidade de
contração do miocárdio e aumento da rigidez miocárdica [93] [94].
O uso da FFT para calcular a DEP também serviu para fazer um comparativo com o resultado
obtido por Iyengar [51]. Em seu artigo, Iyengar não obteve resultado significativo, ao avaliar a
média dos jovens e idosos, porém neste trabalho foi obtido. Isso provavelmente se deve ao fato de
que neste trabalho, os dados do IRR foram destendenciados antes de calcular a DEP e foi usado
39 ao invés de apenas 20 indivíduos da base Fantasia, como feito por Iyengar.
Nos índices da BRS para sequências crescentes e decrescentes, não foi possível identificar
qualquer significância em tentar distinguir jovens de idosos, assim como na análise da BRS pela
estimação do espectro de frequência. Isso era esperado, já que se encontrou mudanças na VFC e
esse método gerou bons resultados em outros estudos [72], [76] e [95]. Em que, Laude [95] em
seu estudo, fez uma análise com o método espectral e o método da sequência e obteve resultados
significantes, ao comparar indivíduos na posição supino e deitado.
Por outro lado, ao aplicar a coerência no método da BRS, apenas os dados de PAS e IRR
que estavam correlacionados entre si, foram considerados no cálculo do indicador. Com isso, os
índices baseados na banda de LF, representaram resultados significativos para FFT (BRScLF :
P=0,027) e para Welch (BRScLF : P=0,012), porém não para o método AR e nem para os índices
da BRScHF .
Como justificativa dos métodos da sequência e do índice da BRSLF não terem apontado
relevância estatística em diferenciar jovens e idosos, pode-se dizer que foi porque os dados não
estavam devidamente sincronizados e correlacionados entre si. Por isso, o resultado significativo
só se deu no cálculo daBRScLF . Como as HF estão relacionadas apenas com o sistema vagal, que
influência a respiração, não se esperava que os índices BRSHF e BRScHF fossem significantes.
O barorreflexo é um índice associado com as mudanças na FC e também está associado com
a PA, tendo como funcionalidade principal manter a pressão em níveis constantes [30]. A vas-
culatura das pessoas tem seu aspecto morfológico afetado com o envelhecimento, modificando
diretamente a PA. Dentre as principais mudanças estão o aumento do diâmetro e rigidez da elasti-
cidade das artérias e aumento de sua espessura medial e íntima, o que resulta em aumento da PAS
e diminuição da resposta vascular ao barorreflexo.
O indicador BRScLF foi comprovado no resultado da BRS(α) que também foi significativo
com P=0,027 e P=0,011 para o método da FFT e Welch, respectivamente, mesmo com aBRScHF
não sendo significativo. Não foi encontrado valores significativos no uso do método AR, pois,
como explicado no capítulo de resultados, haviam indivíduos idosos que possuíam valores de
IRR e PAS comparativos ao de pessoas jovens. Com o uso da coerência, esses indivíduos foram
retirados da análise, por não terem nenhum dado coerente entre os sinais de PA e IRR, o que
beneficiou os métodos da FFT e Welch.
Em estudos em que o método paramétrico AR é comparado com os métodos não-paramétricos
(FFT e Welch). Pichon [96] observou correlações significativas entre os índices de VFC obtidos
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com análise da FFT e AR em posições sentadas, supinas e em pé. Além disso, ele mostrou que as
componentes de HF e LF são superestimadas no método Welch quando comparadas a análise com
o método AR. O que pode justificar o fato dos modelos não-paramétricos terem tido indivíduos
retirados da amostra, pois o ruído de banda constitui parte do espectro de potência total com a
análise da FFT, enquanto que no modelo AR ele é isolado e suprimido. Alkan [97] identificou
com a comparação do dois métodos, que o método AR proporciona um resultado com melhor
resolução de frequência do que o método Welch e pode ser efetivamente usado para análise de
sinais.
Para o indicador da FRF com entrada PAS e saída IRR, que representa os impactos no sinal
IRR, quando variações ocorrem no sinal de entrada PA. Não foi encontrado nenhum resultado
significativo, mesmo para os casos em que foi aplicada a coerência. Também não apresentou
qualquer diminuição do valor de P, com o avançar do método, FRF , FRFc e FRFLFHF .
A quantidade de voluntários com dados de PA, pode ter sido um fator que dificultou para que
os modelos de BRS e FRF tivessem resultados melhores, já que foram utilizados apenas 20
voluntários para calcular esses índices.
Para verificar a influência da respiração no sistema fisiológico, foi usado os índices daRSAHF
e a FRF com entrada VPI e saída IRR. A análise da RSA não obteve relevância estatística.
Porém, a FRF obteve resultados significativos para os três indicadores avaliados FRF , FRFc e
FRFLFHF . A FRF avalia as mudanças que ocorrem no sinal de IRR de acordo com as variações
decorrentes do sinal de VPI.
Os mecanismos respiratórios também são afetados com o envelhecimento, com ele ocorre um
aumento da rigidez da parede torácica, diminuição da força e resistência do músculo respiratório,
diminuição da capacidade vital, aumento do volume residual e consequentemente a diminuição
do VPI [98]. Por isso, espera-se que os índices relacionados com a respiração diminuam de jovens
para idosos.
Para a FRF resultante do método da FFT, os valores foram significantes na banda de LF
com FRFLF (P<0,05) e FRFcLF (P<0,05), assim como os obtidos para o método Welch com
P=0,0134 e P=0,024, para FRFLF e FRFcLF , respectivamente. Nas HF também foi obtido
relevância significativa, porém os valores de P, foram menores do que os obtidos na banda de LF,
chegando a ficar menor que 0,001 na medida do FRFcHF , usando o método Welch. O fato dos
índices relacionados com a HF, terem uma medida de P mais significante, pode ser justificada
pela influência do SNA na respiração afetar diretamente as bandas de HF.
Na análise dos indicadores obtidos pela resposta ao impulso, não foi possível encontrar sig-
nificância estatística nos índices relacionados com a PAS, apenas aqueles relacionados com a
respiração obtiveram resultado significante. Como foi o caso do IRM (P=0,003), que é conside-
rado uma medida do sistema nervoso parassimpático [6]. A redução observada no valor da IRM
pode ser uma consequência da modulação vagal reduzida com a idade. O ganho dinâmico das
áreas selecionadas representa as ações do sistema vagal para altas frequências, cujo valor de P é
0,008, enquanto a interpretação da componente de baixa frequência não é clara [99].
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O fato dos índices relacionados com a banda LF terem se mostrado significativos tanto para
sinais de IRR (índice IRRLF ), quanto para os sinais de PA (índiceBRScLF ) e respiração (índices
FRFLF , FRFcLF e DGLF ), reforçam o porquê dos mecanismos operatórios que operam nessa
faixa de frequências serem tão inconclusivos [38], quando comparados com aqueles presentes na
banda de HF, que estão intimamente ligados com a respiração.
No processo de envelhecimento, ocorre um aumento da atividade do nervo simpático e uma
diminuição da atividade do nervo parassimpático, juntamente com a diminuição da atividade do
barorreflexo. O envelhecimento afeta os mecanismos de controle cardiovascular autônomo de
diferentes maneiras. A atenuação da RSA com a idade avançada, sugere uma diminuição da
influência parassimpática na função do nó sinusal. A resposta do reflexo da frequência cardíaca
às alterações na pressão arterial é claramente prejudicada com o avanço da idade.
Neste estudo, os índices de VFC obtidos da DEP , BRScLF , BRS(α), FRF e da estimativa
da RI mostraram uma diminuição significativa na atividade vagal no idoso quando comparado ao
grupo jovem. Embora o banco de dados Fantasia usado neste estudo, tenha sido abordado em
estudos anteriores, esta é a primeira vez, do conhecimento do autor, de que os índices baseados
em RI e FRF foram usados neste banco de dados. A vantagem destas técnicas é separar o efeito
da respiração nos índices de variabilidade da frequência cardíaca [100].
Como extensão deste trabalho, poderia ser feito o uso do método AR para calcular a FRF,
apesar de não ter grandes diferenças nos casos apresentados neste trabalho, seria interessante
adicionar o método AR, como feito para os outros casos e verificar se para o indicador FRF a
semelhança dos métodos permaneceria.
Também poderia-se usar para analisar os sinais, um modelo baseado no sistema linear com
entrada VPI e saída PAS, como proposto por Mukkamala [7]. Segundo ele, esse modelo repre-
senta o acoplamento mecanicamente mediado entre a respiração e PAS, refletindo os efeitos das
mudanças na pressão intratorácica no enchimento dos vesículos intratorácicos e câmaras cardía-
cas.
Outra extensão seria usar o modelo do sistema linear com duas entradas (VPI e PAS) e uma
saída (IRR), aplicado na tese de Javier [6] e proposto por Belozeroff [101]. Em que, a saída IRR
é predita pela performance da convolução entre as duas entradas e as correspondentes respostas
ao impulso. A saída é dada pela soma das duas convoluções. Em resumo, essa técnica estima
e quantifica a dinâmica dos mecanismos fisiológicos envolvidos no controle da variabilidade da
frequência cardíaca: o efeito direto da respiração na VFC e na BRS. Semelhante ao feito na
aplicação do método de Sangkatumvong [9], porém sem descorrelacionar os sinais.
Além disso, é necessário uma comparação estatísticas dos métodos que forem aplicados. Isso
poderia ser feito verificando a concordância estatística, que pode ser feita usando por exemplo,
o método de Bland-Altman [102]. Nesse método são gerados gráficos de dispersão, que permi-
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